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VI. Zusammenfassung  
 
In der vorliegenden Arbeit wird der Einfluss der räumlichen Auflösung von Fernerkundungsdaten auf 
die Erkennbarkeit und die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden analysiert. Das Ziel 
ist es, über eine empirisch-statistische Analyse die Frage nach der benötigten räumlichen Auflösung 
zur Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden zu beantworten. Die Herangehensweise 
erfolgt über einen induktiven Ansatz am Beispiel eines charakteristischen „Patchwork“-Musters von 
vitalen und geschädigten Weizenparzellen. Die Winterweizenversuche wurden in den Vegetationspe-
rioden 2001/2002 und 2002/2003 in der Niederrheinischen Bucht auf den Versuchsgütern der Univer-
sität Bonn „Dikopshof“ und „Klein Altendorf“ angelegt. Diese Versuche wurden so konzipiert, dass 
neben gesunden und vitalen Bereichen auch Teilflächen mit unterschiedlichen Schädigungen, abioti-
schem und biotischem Stress, existierten. Die Datengrundlage der Analyse stellt ein räumlich hochauf-
lösendes Satellitenbild des Satelliten QuickBird-2 dar. Dieses Bild wurde am 25.06.2002 aufgenom-
men. Während das multispektrale Bild über eine räumliche Auflösung von 2,8 m verfügt, besitzt das 
panchromatische Bild eine räumliche Auflösung von 0,7 m. Aus diesem hochauflösenden Satelliten-
bild können teilschlagspezifische Pflanzenschäden aufgrund des geänderten spektralen Verhaltens 
digital sehr gut erfasst werden. Das Beispiel des Winterweizenversuchs verdeutlicht, dass zwischen 
einem abiotischen Stress (Stickstoffmangel) und einem biotischen Stress (Pilzbefall) seht gut unter-
schieden werden kann. 
 
Zur Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Erfassung von teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden werden auf der Grundlage des hochauflösenden QuickBird-2 Bildes Bilddaten mit 
unterschiedlicher räumlicher Auflösung zwischen 1 m und 30 m generiert. Die Berechnung dieser 
Datensätze erfolgt über das Resamplingverfahren „Cubic Convolution“. Es wird gezeigt, dass mit der 
Abnahme der räumlichen Auflösung ein Informationsverlust einhergeht. Mit der Verringerung der 
räumlichen Auflösung wird ein Schwellenwert erreicht, ab dem die räumliche Heterogenität des land-
wirtschaftlichen Schlages nicht mehr ausreichend erfasst werden kann. Empirisch kann dieser Schwel-
lenwert über die Veränderung der Werte verschiedener Landschaftsstrukturmaße ermittelt werden. 
Aus den Analysen der Landschaftsstrukturmaße geht hervor, dass der ermittelte Schwellenwert von 
der gewählten Klassifikationsmethode abhängig ist. Während zur Erfassung der teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden des Winterweizenversuchs über den traditionellen Klassifikationsansatz der „Maxi-
mum Likelihood Klassifikation“ eine räumliche Auflösung von mindestens 6 m benötigt wird, können 
die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden über den Algorithmus der „Subpixelklassifikation“ aus 
Fernerkundungsdaten mit einer räumlichen Auflösung von bis zu 9 m erfasst werden. Die empirisch 
abgeleiteten Schwellenwerte werden über eine Diskriminanzanalyse statistisch überprüft und abgesi-
chert. Im Anschluss wird eine mögliche Übertragbarkeit der angewandten Methode anhand zwei Zu-
ckerrübenschläge überprüft. Die Datengrundlage bildet hier ein Color-Infrarot-Luftbild mit einer 
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räumlichen Auflösung von 0,7 m. Aus diesem hochauflösenden Luftbild wurden ebenfalls über das 
Resamplingverfahren „Cubic Convolution“ Daten mit unterschiedlicher räumlicher Auflösung zwi-
schen 1 m und 30 m berechnet. Der Vergleich der Ergebnisse für die Zuckerrübenflächen mit den Er-
gebnissen der Weizenfläche verdeutlicht, dass die erforderliche räumliche Auflösung zum einem von 
der mittleren Größe der Schadpatches abhängig ist. Zum anderen hat die Streuung der Größe der 
Schadpatches um den Mittelwert einen entscheidenden Einfluss auf die benötigte räumliche Auflö-
sung. Infolgedessen zeigen die Ergebnisse, dass eine generelle Aussage über die benötigte räumliche 
Auflösung zur Erfassung von teilschlagsspezifischen Pflanzenschäden nicht möglich ist, da die Höhe 
des Schwellenwerts stark von der Streuung der Größe der Schadpatches um den Mittelwert beeinflusst 
wird. Über die mittlere Größe der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden ist jedoch eine hilfreiche 
Eingrenzung der benötigten räumlichen Auflösung möglich.  
 
Insgesamt verdeutlichen die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit, dass, aufgrund der kleinräumigen 
Inhomogenitäten teilschlagspezifischer Pflanzenschäden, die Erfassung hohe Anforderungen an die 
Fernerkundung stellt. Entsprechend werden zur Erfassung teilschlagspezifischer Pflanzenschäden ex-
trem hohe räumliche Auflösungen benötigt. Diese extrem hohen Auflösungen werden heute nur von 
wenigen Satellitensystemen (z.B. IKONOS, QuickBird-2) erreicht. Allerdings liegt der Nachteil dieser 
Systeme in den sehr kleinen Aufnahmefenstern und in den für die Nutzung innerhalb der landwirt-
schaftlichen Produktion zu hohen Kosten. Der für 2006/2007 geplante Satellit RapidEye weist diese 
Nachteile nicht mehr auf, da er bei geringeren Kosten über ein sehr breites Aufnahmefenster von 80 
km Breite und 1500 km Länge, eine hohe zeitliche Auflösung mit einer Wiederholrate von einem Tag 
verfügen wird. Die räumliche Auflösung dieses Satelliten beträgt 6,5 m. Somit können teilschlagspezi-
fische Pflanzenschäden in einer Größenordung, wie sie in dieser Arbeit analysiert werden, mit Rapi-
dEye sehr gut erfasst werden. Dementsprechend wird RapidEye aufgrund seiner hohen räumlichen 
und zeitlichen Auflösung in Zukunft einen wichtigen Beitrag bei der fernerkundlich gestützten Erken-















„Subdividing a field into 
small management units 
may improve both the eco-
nomic and environmental 
sustainability of crop pro-
duction systems“ (Dixon & 
MCCANN , 1997: 21). 
1. Problemstellung und Zielsetzung 
1.1 Hintergrund  
Seit der Konferenz für Umwelt und Entwicklung der Vereinten Nationen 1992 in Rio de Janeiro ist 
mit dem Globalen Aktionsprogramm für das 21. Jahrhundert (Agenda 21) der Begriff der Nachhal-
tigkeit als Zielvorgabe für zukünftige Entwicklung eingeführt worden. Vor dem Hintergrund, dass 
sich die Weltbevölkerung bis zum Jahr 2025 voraussichtlich auf 8,5 Milliarden erhöht haben wird, 
widmet sich Kapitel 14 der Deklaration explizit der Förderung einer nachhaltigen Landwirtschaft 
und nachhaltigen ländlichen Entwicklung. „Oberstes Ziel dieser Entwicklung ist die nachhaltige 
Steigerung der Nahrungsmittelproduktion und der Ernährungssicherung. Dazu bedarf es entspre-
chender Initiativen im Bildungsbereich, des Einsatzes ökonomischer Anreize und der Entwicklung 
angepasster und neuer Technologien, um eine zuverlässige Ernährungssicherung [...] zu gewähr-
leisten“ (BMU, 1997: 106). Zur Umsetzung einer ökologischen und nachhaltigen Landwirtschaft 
existieren in den USA, Kanada und Europa bereits vielfältige Gesetze und Auflagen zur Reduzie-
rung der Einsatzmengen von Dünge- und Pflanzenschutzmitteln. So hat beispielsweise der Europä-
ische Rat im Juni 2001 in Göteborg Reformen für eine umweltfreundliche landwirtschaftliche Pro-
duktion beschlossen (EUROPÄISCHE KOMMISSION 2003). Daraus haben sich verschiedene Dünge-
mittelverordnungen und Wasserschutzgebietsanordnungen ergeben (BILL et al. 1996). Da die land-
wirtschaftlich genutzte Fläche in Deutschland einen Flächenanteil von 53,5 % einnimmt (STATIS-
TISCHES BUNDESAMT 2003), kommt der Landwirtschaft zudem eine grundlegende Rolle im Um-
welt- und Naturschutz zu. 
 
Vor diesem Hintergrund unterliegt das Management der landwirtschaftlichen Produktion momen-
tan einem Wandel. Bis jetzt basieren Entscheidungen innerhalb der landwirtschaftlichen Pflanzen-
produktion auf den Erfahrungen der Landwirte, visuellen Bonituren, Feldinspektionen und Stich-
proben von Boden- und Pflanzenmaterial, so dass die Pflanzenproduktion auf der Grundlage von 
qualitativen Durchschnittswerten und punktuellen Aufnahmen im Gelände erfolgt. Anhand dieser 
stochastischen Erhebungen können die teilschlagspezifischen Unterschiede der Variabilität inner-
halb von Kulturflächen nicht ausreichend genau erfasst werden, so dass sowohl Pflanzenschutz- als 
auch Düngemittel in einheitlicher Dosierung über das gesamte Feld ausgebracht werden. Die heuti-
ge Bewirtschaftungsweise stammt aus der vorindustriellen Zeit. Zu diesem Zeitpunkt wurden die 
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einzelnen Schläge1 hinsichtlich ihrer Form und Größe so angelegt, dass sie möglichst einheitliche 
Anbau- und Wachstumsbedingungen aufwiesen. „Before the completion of agricultural mechani-
zation the very small size of fields allowed farmers to vary treatments manually“ (ZHANG et al. 
2002: 113f). Hinzu kommt, dass durch das Prinzip der Realteilung in einigen Regionen Europas die 
Größe der Schläge von Generation zu Generation verkleinert wurde. „Die aktuellen betriebsorga-
nisatorischen und ökonomischen Zwänge führen in einigen Regionen Deutschlands aber immer 
häufiger zu Vergrößerungen von bisher kleinen Schlägen“ (WERNER, 2002: 11). 
 
Infolgedessen führt der agrarstrukturelle Wandel der vergangenen Jahrzehnte zu einer Vergröße-
rung der Spannweite der Standortunterschiede innerhalb der einzelnen landwirtschaftlichen Schlä-
ge und somit zu einer Zunahme der landwirtschaftlichen Flächen, die stark heterogen sind 
(BLACKMORE 1994, STAFFORD, 2000, West et al. 2003). Die Ursachen für die Heterogenität der 
landwirtschaftlichen Flächen ergeben sich durch Boden- und Unterbodeneigenschaften (WERNER, 
2002), sowie bodenseitige Wirkungen aufgrund anthropogener Einflüsse „[...] wie alte Wege, ehe-
malige Abladestellen für Stallmist, Zuckerrüben und Dünger sowie verfüllte Gräben, alte Erosions-
rinnen usw.“ (LAMP et al. 1998: 9f). Neben wechselnden Bodeneigenschaften führen auch Unter-
schiede in der Wasserversorgung, im Relief und somit im Mikroklima sowie unterschiedliche 
Stresssituationen, wie Pilzerkrankungen, Unkraut oder Nährstoffmangel, zu ungleichen Wachs-
tumsbedingungen (GRENZDÖRFFER 1998, LAMP et al., 1998).  
 
Als Folge der einheitlichen Bewirtschaftung heterogener Flächen bleiben schlaginterne Unter-
schiede unberücksichtigt. Dies hat zur Folge, dass Flächen mit einem hohen Ertragspotenzial un-
terversorgt bleiben. Infolgedessen wird das Gewinnpotenzial nicht ausgeschöpft. Umgekehrt führt 
die einheitliche Bewirtschaftung in Teilbereichen mit einem geringen Ertragspotential zu einer 
Überversorgung mit Dünge- und Pflanzenschutzmitteln, mit der Folge einer vermeidbaren Belas-
tung der Ökosysteme, unnötigen monetären Ausgaben für den Landwirt, und somit einem Gewinn-
verlust (EBEL & GRAFF 1994, GRENZDÖRFFER 1998, ZASKE 1998, JÜRGENS 2000). Insofern wird 
das konventionelle Produktionssystem als „relatively high input system“ (BLACKMORE, 2000: 2) 
bezeichnet, welches den Forderungen nach einer nachhaltigen Landwirtschaft sowohl im ökologi-
schen als auch im ökonomischen Sinn widerspricht.  
 
Zur Realisierung einer nachhaltigen Landwirtschaft geht der Entwicklungstrend verstärkt zur Präzi-
sierung der pflanzenbaulichen Maßnahmen (DIXON & MCCANN 1997, PINTER et al. 2003), wobei 
die teilschlagspezifischen Unterschiede bei der Applikation von Dünge- und Pflanzenschutzmitteln 
gezielt berücksichtigt werden. Dieses Management-Konzept der landwirtschaftlichen Produktion 
wird mit den synonym zu verwendenden Begriffen „Präzisionslandwirtschaft“, „teilschlagspezifi-
                                                 
1 Ein landwirtschaftlicher Schlag wird definiert als ein Ackerstück, das im Rahmen der Fruchtfolge mit einer einheitlichen Kulturpflanze 
bestellt wird. 
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sche Bewirtschaftung“ bzw. „Precision Farming“ beschrieben. Da sich die Applikationsmenge am 
tatsächlichen Bedarf orientiert, ergeben sich durch die präzise Bewirtschaftung sowohl ökonomi-
sche als auch ökologische Vorteile (BILL et al. 1996, LÜTTIKEN 1996, Dixon & MCCANN 1997, 
STAFFORD 1997, GRENZDÖRFFER 1998, SCHMIDT 1999, ZHANG 2000, WILTSHIRE et al. 2002). 
Infolgedessen wird der teilschlagspezifischen Bewirtschaftung das Potential einer nachhaltigen und 
gleichzeitig anbaufähigen Bewirtschaftungsweise zu gesprochen (LEIVA et al. 1997). Der wesentli-
che Unterschied zur konventionellen Bewirtschaftung ist der, dass der landwirtschaftliche Schlag 
nicht mehr als kleinste Regeleinheit definiert wird. In der teilflächenspezifischen Bewirtschaftung 
wird der landwirtschaftliche Schlag zur größtmöglichen Einheit der pflanzlichen Produktion (LAMP 
et al. 1998).  
 
Eine einheitliche Definition des Begriffes „Precision Farming“ existiert nicht. Der Begriff wird 
nach BLACKMORE et al. (1994) durch zwei Aspekte bestimmt: Zum einem ist dies die Einführung 
einer veränderten Managementstrategie und zum anderen ist es die Berücksichtigung neuer Tech-
nologien anhand derer zuverlässige Informationen über die räumliche und zeitliche Variabilität der 
landwirtschaftlichen Schläge gewonnen werden können. In der Literatur wird diesen beiden Säulen 
der teilschlagspezifischen Bewirtschaftung ein unterschiedlicher Stellenwert zugeschrieben. Auf 
die Integration neuer Informationstechnologien weisen alle Definitionen hin. BLACKMORE (1994) 
hebt in seinen Arbeiten hervor, dass es sich bei der teilschlagspezifischen Bewirtschaftung um ei-
nen Managementprozess handelt und nicht um eine neue Technologie. Zur Umsetzung dieses Ma-
nagementkonzeptes ist die Berücksichtigung neuer Technologien die grundlegende Voraussetzung. 
Nach WERNER (2002) zeichnet sich die teilschlagspezifische Produktion durch folgende methodi-
sche Teilschritte aus:  
 
 Die Identifizierung und die Beschreiben der Unterschiede innerhalb der landwirtschaftli-
chen Schläge. 
 Die Ableitung der unterschiedlichen Standortpotenziale und Sensibilitäten sowie ihre 
räumlichen Abgrenzung. 
 Die rationelle Verwaltung der Daten und Informationen. 
 Die Auswertung der örtlich differenzierten Bewirtschaftung auf die Organisation und Wirt-
schaftlichkeit im Gesamtbetrieb, sowie Ableitung von strategischen Entscheidungen. 
 Die Bewertung der Wirksamkeit der teilschlagspezifischen Bewirtschaftung und ggf. die 
Anpassung der Maßnahmen der Bewirtschaftung. 
 
Diese methodischen Schritte werden von DIXON & MCCANN (1997) unter den Stichworten Daten-
erfassung, Interpretation und Analyse der Daten sowie Implementierung der Ergebnisse in den 
Managementprozess zusammengefasst. Zur effizienten Erfassung der teilschlagspezifischen Unter-
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schiede und zur Umsetzung der gewonnenen Information in einer Applikationskarte, ist nach EARL 
et. al. (1996) und RAINS & THOMAS (2000) die Nutzung folgender drei Schlüsseltechnologien er-
forderlich:  
 
 1. Geographische Informationssysteme (GIS) 
 2. Satellitennavigation (GPS) 
 3. Verschiedene Sensortechniken / Fernerkundung 
 
KURZ et al. (2002) heben explizit die Bedeutung der Fernerkundung innerhalb der teilschlagspezifi-
schen Bewirtschaftung hervor: „Fernerkundungsmethoden bieten die Möglichkeit, die Heterogeni-
tät mit vergleichsweise geringem Aufwand flächenhaft abzubilden. Eine wesentliche Rolle spielen 
dabei schlaginterne Heterogenitäten in der spektralen Reflexion der Vegetation, die mit Hilfe der 
optischen Fernerkundungssensoren gemessen werden können“ (KURZ et al., 2002: 111). Ebenso 
können durch die kurzen Wiederholungsraten die Veränderungen der Landschaftsbedeckung er-
fasst werden (STRUNZ & GÜLS 1999, WEIERS 1999, ZIEMKE & GÜLS 1999). Über die Analyse der 
Veränderungen der Landbedeckung besteht die Möglichkeit, negative Tendenzen der Entwicklung, 
z.B. durch eine Pilzinfektion hervorgerufen, frühzeitig zu erkennen und in den Bewirtschaftungs-
prozess einfließen zu lassen. BLAKEMAN (2002)2 schreibt der Fernerkundung die Rolle eines „Tak-
tischen Feldinspektors“ zu. Nach KÜHBAUCH (2002) ergeben sich hieraus für die Fernerkundung 
innerhalb der teilflächenspezifischen Bewirtschaftung folgende Aufgaben:  
 Auffinden von Teilflächen mit abnormem Erscheinungsbild 
 Gute Unterteilung der Flächen in einheitliche Bewirtschaftungszonen 
 Fortlaufende Kartierung der Ausbreitung von Krankheiten und Schädlingen 
 Laufende Erfolgskontrolle aller Maßnahmen in der Fläche (KÜHBAUCH, 2002: 83). 
1.2 Einbindung der Themenstellung in das Fach Geographie 
Im Vordergrund der vorliegenden Arbeit steht die Auseinandersetzung mit dem Einfluss der räum-
lichen Skala auf die Erkennung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden. Diese Themenstellung 
scheint auf den ersten Blick aufgrund des lokalen Ansatzes keine typisch geographische Fragestel-
lung zu sein, da der Geographie traditionell ein regionaler Ansatz zugeordnet wird (BLOTEVOGEL 
2001). Dennoch nimmt die theoretische Auseinandersetzung mit dem Themenkomplex „Skalen“ 
innerhalb der Geographie eine zentrale Rolle ein (LAM & QUATTROCHI 1992). Aufgrund der viel-
fältigen Fragestellungen aus den Bereichen der Physischen- und der Humangeographie und der 
zunehmend interdisziplinär ausgerichteten Forschung werden immer häufiger Informationen benö-
tigt, die von der Ebene des Individuums bis hin zur regionalen oder globalen Skala reichen (CAO & 
                                                 
2 Zitiert aus Kühbauch 2002, Blakeman, R. H. (2002): Applications of Remote Sensing in Agriculture. London.  
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LAM 1997, O`NEILL et al. 1986, TURNER et al. 1989, MOODY & WOODCOCK 1995, GOODCHILD & 
QUATTROCHI 1997) (vgl. Kap. 2.3.2). Darüber hinaus hat die lokale Ebene durch die Nachhaltig-
keitsdiskussion und die Lokale Agenda 21 innerhalb der geographischen Forschung, z.B. der nach-
haltige Stadtentwicklung (WERHEIT & KATTERLE 1998), an Bedeutung gewonnen. 
Ebenfalls besitzen agrargeographische Fragestellungen im Zusammenhang zum agrarstrukturellen 
Wandel innerhalb der Humangeographie eine lange Tradition. Der strukturelle Wandel des primä-
ren Sektors hat in den letzten Jahrzehnten zur Vergrößerung der landwirtschaftlichen Anbauflächen 
und somit zur Vergrößerung der Heterogenität der Schläge geführt. Infolgedessen ist die heutige 
Präzisierung der pflanzenbaulichen Anbaumaßnahmen eine Konsequenz aus dem agrarstrukturellen 
Wandel. 
 
Ein weiterer Anknüpfungspunkt des Themas „Precision Farming“ besteht über eine methodische 
Herangehensweise. Die Umsetzung der präzisen pflanzenbaulichen Bewirtschaftung ist an die In-
tegration von räumlichen Informationen gebunden. Zusätzlich besteht die Notwendigkeit, diese 
räumlichen Informationen miteinander in Bezug zu setzten und innerhalb des Managementprozes-
ses sinnvoll zu verwalten. Infolgedessen ist die Entwicklung der Präzisionslandwirtschaft eng an 
die Entwicklung von GPS, GIS und Fernerkundung gekoppelt. Aus dem Themengebiet „Precision 
Farming“ ergeben sich somit neue Forschungsfelder innerhalb der methodisch ausgerichteten Ar-
beitsgruppen (GIS & Fernerkundung) der Geographie. JÜRGENS (2000) veröffentlichte in Peter-
manns Geographischen Mitteilungen einen Artikel zu Fernerkundungsanwendungen im „Precision 
Farming“. Zudem wurde 2001 am Geographischen Institut der Universität Regensburg in Koope-
ration mit dem Forschungsprojekt „pre agro“ am Zentrum für Agrarlandschaftsforschung in Mün-
cheberg ein Projekt zur Akzeptanz des „Precision Farming“ durchgeführt. 
1.3 Zielsetzung 
Obwohl Fernerkundungsdaten bereits seit vielen Jahren im Rahmen landwirtschaftlicher Anwen-
dungen genutzt werden, ist der Einsatz häufig auf nationale und regionale Belange, wie z.B. die 
Ertragsschätzung, beschränkt. Trotz vielfältiger Studien, die sich mit dem Einsatz von GIS, GPS 
und Fernerkundung innerhalb der Präzisionslandwirtschaft auseinander setzten, gilt es die Wissens-
lücken im Bereich der Interaktion zwischen elektromagnetischer Strahlung und der Vitalität der 
Pflanzen durch interdisziplinäre Ansätze zwischen den Fachdisziplinen Geographie (GIS / Ferner-
kundung), Pflanzenbau und Phytomedizin zu schließen. Für den Einsatz der Fernerkundung in der 
teilschlagspezifischen Bewirtschaftung ist die Erforschung der komplexen Zusammenhänge im 
System „Pflanze – Sensor“ von zentraler Bedeutung. Angesichts der verstärkten Diskussion einer 
nachhaltigen Landwirtschaft ist es die Aufgabe der Grundlagenforschung, die komplexen Zusam-
menhänge im System „Pflanze – Sensor“ zu analysieren und die Einsatzmöglichkeiten und Gren-
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zen der „neuen“ Technologien GIS, GPS und Fernerkundung innerhalb der teilschlagspezifischen 
Landwirtschaft zu prüfen. 
 
Die vorliegende Arbeit ist in das interdisziplinäre DFG-Graduiertenkolleg 722 „Einsatz von Infor-
mationstechniken zur Präzisierung des Pflanzenschutzes auf landwirtschaftlich und gärtnerisch 
genutzten Flächen“ eingebunden. Das Ziel des Graduiertenkollegs besteht in der orts- und zielge-
naue Kontrolle von Unkräutern, Schädlingen und Krankheiten, so dass durch die örtliche Erfassung 
von Schaderregern der Aufwand chemischer Pflanzenschutzmittel minimiert werden kann. Im Mit-
telpunkt des Graduiertenkollegs steht der Einsatz von unterschiedlichen Sensoren im Nah- und 
Fernbereich, um das Auftreten und die Verteilung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden 
frühzeitig und großflächig mit rechnergestützten Diagnoseverfahren zu erfassen. Zur Dokumentati-
on der Verteilung und Ausbreitung von Schaderregern sowie zur Präzisierung der Pflanzenschutz-
maßnahmen werden Geo-Informations-Systeme (GIS) sowie Expertensysteme verwendet. Zur 
sachgerechten Umsetzung der Pflanzenschutzmaßnahme ist zudem eine zeit- und zielgenaue Aus-
bringung von Pflanzenschutzmittel über on- und offline gesteuerten Pflanzenschutzgeräten not-
wendig. Infolgedessen wird der Weg der Pflanzenschutzmittel von der Düse bis zur Pflanze detail-
liert analysiert und die Retention der Wirkstoffe auf der Pflanzenoberfläche verbessert. 
 
Im Rahmen des Graduiertenkollegs betrachtet die vorliegende Arbeit den Einfluss der Skalierung 
auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden. Nach WU (2004) werden zwei 
grundlegende Ansätze im Zusammenhang mit der Skalenproblematik unterschieden: Der erste An-
satz versteht das räumliche Muster eines Landschaftsausschnitts als Resultat der räumlichen Hete-
rogenität. Diese bildet sich auf verschiedenen räumlichen Skalenebenen unterschiedlich ab. Dieser 
erste Ansatz wird innerhalb der landschaftsökologischen Forschung unter dem Begriff der Hierar-
chietheorie zusammengefasst. Im zweiten Ansatz ist die Heterogenität eines Landschaftsausschnitts 
von der Betrachtungsskala abhängig. Infolgedessen steht die Analyse von Skaleneffekten auf die 
Erfassungsgenauigkeit von räumlichen Mustern im Vordergrund.  
 
Die vorliegende Arbeit kann dem zweiten der oben genannten Ansätze zugeordnet werden. Das 
Ziel ist es, über eine empirisch-statistische Analyse die Frage nach der benötigten räumlichen Auf-
lösung zur Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden zu beantworten. Die Herange-
hensweise erfolgt über einen induktiven Ansatz am Beispiel eines charakteristischen „Patchwork-
Musters“ von vitalen und geschädigten Weizenparzellen. Für dieses exemplarische räumliche Mus-





 Die optimale räumliche Auflösung soll hinsichtlich einer ausreichenden Genauigkeit ge-
funden werden. 
 Es soll ein kritischer Schwellenwert ermittelt werden, ab dem ein Genauigkeitsverlust in 
der Abbildung der teilschlagspezifischen Schäden eintritt. 
 Über diesen induktiven Ansatz soll geprüft werden, inwieweit sich die angewandte Metho-
de zur Ableitung einer generellen Aussage in Bezug auf die benötigte räumliche Auflösung 
zur Erfassung teilschlagspezifischer Pflanzenschäden mit einer definierten räumlichen 
Ausdehnung, eignet.  
 Die Potentiale unterschiedlich auflösender, optischer Fernerkundungssensoren innerhalb 
der Präzisionslandwirtschaft sollen geprüft werden.  
 
Als Untersuchungsobjekte wurden in den Vegetationsperioden 2001/ 2002 und 2002/ 2003 mehrere 
Winterweizenversuche in der Niederrheinischen Bucht auf den Versuchsgütern „Dikopshof“ und 
„Klein Altendorf“ der Universität Bonn angelegt. Die Weizenversuche wurden so angelegt, dass 
neben gesunden und vitalen Bereichen auch Teilflächen mit unterschiedlichen Schädigungen exis-
tierten. Die Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Erfassung von teilschlag-
spezifischen Pflanzenschäden basiert auf räumlich extrem hochauflösenden Fernerkundungsdaten 
des Satelliten QuickBird-2 sowie auf Color- Infrarot (CIR) Luftbildern (vgl. Kap. 4). Aus diesen 
extrem hochauflösenden Fernerkundungsdaten wurden über das Resamplingverfahren „Cubic 
Convolution“ Daten mit unterschiedlicher räumlicher Auflösung zwischen 1 m und 30 m generiert. 
Der Vorteil des Resamplings gegenüber der Verwendung von Fernerkundungsdaten unterschiedli-
cher Sensoren ist darin begründet, dass neben dem Einfluss der räumlichen Auflösung keine Unge-
nauigkeiten durch zeitliche Veränderungen in die Analyse mit eingehen. Ebenfalls kann über diese 
Methode ein „quasi“ kontinuierlicher Datensatz zwischen 1 m und 30 m räumlicher Auflösung 
erzeugt werden, wie er mit bestehenden Sensoren nicht abgedeckt werden kann. 
 
Die Auswertung der Fernerkundungsdaten erfolgte unter Annahme folgender Haupthypothesen: 
1. Mit der Abnahme der räumlichen Auflösung geht ein Informationsverlust einher.  
2. Ab einer bestimmten Auflösung ist ein Schwellenwert erreicht, ab dem die räumliche Hete-
rogenität eines landwirtschaftlichen Schlages nicht mehr ausreichend erfasst werden kann. 
3. Der ermittelte Schwellenwert ist von der gewählten Klassifikationsmethode abhängig.  
4. Die erforderliche räumliche Auflösung ist von der mittleren Größe der Schadpatches sowie 






Infolgedessen lauten die zentralen Fragestellungen dieser Arbeit:  
 Wie verändert sich das spektrale Verhalten von Weizenkulturen bei Pilzbefall und Stick-
stoffmangel? Können signifikante Unterschiede in der spektralen Signatur zwischen den 
einzelnen Schädigungen erkannt werden?  
 Welchen Einfluss hat die räumliche Auflösung auf die Erkennungsgenauigkeit von teil-
schlagspezifischen Pflanzenschäden?  
 Welche räumliche Auflösung kann als optimal bezeichnet werden? 
 Wo befindet sich ein kritischer Schwellenwert der räumlichen Auflösung, ab dem teil-
schlagspezifische Pflanzenschäden nicht mehr korrekt erfasst werden können? 
 Inwieweit ist der ermittelte Schwellenwert abhängig von der gewählten Klassifikationsme-
thode?  
 Wie wirkt sich eine unterschiedliche Größe der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden auf 
die benötigte räumliche Auflösung aus?  
 
Aufbauend auf den für den Beispieldatensatz erzielten Ergebnissen wird abschließend geprüft, ob 
die verwendeten Methoden auf andere landwirtschaftliche Flächen übertragen werden können. 
1.4 Aufbau der Arbeit  
Bevor die Datengrundlage vorgestellt wird (Kapitel 4), soll einleitend in Kapitel 2 ein Überblick 
über den Stand der Forschung in den drei Bereichen Skalenproblematik, Fernerkundung und „Pre-
cision Farming“, ein Überblick über die Untersuchungsgebiete sowie eine Übersicht über die 
durchgeführten landwirtschaftlichem Versuche (Kapitel 3) gegeben werden. Im Anschluss wird in 
Kapitel 5 und 6 die Aufbereitung der Ausgangsdaten und die Beschreibung der Auswirkung der 
unterschiedlichen Stressfaktoren auf die spektrale Signatur des Winterweizens beschrieben. Die 
methodische Vorgehensweise zur Generierung unterschiedlicher räumlicher Auflösungen auf der 
Grundlage der hochauflösenden Fernerkundungsdaten wird in Kapitel 7 vorgestellt. Ebenfalls wird 
in Kapitel 7 der Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschäden auf der Grundlage der visuellen Interpretation bewertet und die Bedeutung 
der visuellen Interpretation von Fernerkundungsdaten für den Prozess des „Precision Farming“ 
diskutiert. Hieran schließt sich in den Kapiteln 8 und 9 die digitale Erfassung der teilschaligspezifi-
schen Struktur an. Während in Kapitel 8 die Potentiale der Maximum Likelihood Klassifikation 
getestet werden, zeigt Kapitel 9 die Möglichkeiten der Subpixelklassifikation für die Erfassung von 
teilschlagspezifischen Pflanzenschäden aus räumlich unterschiedlich aufgelösten Daten auf. Im 
Anschluss an die digitale Erfassung der Landschaftselemente werden die Ergebnisse der Land-
schaftsstrukturanalyse sowie die Ableitung empirischer Schwellenwerte der räumlichen Auflösung 
diskutiert (Kapitel 10) sowie die Ableitung der empirischen Schwellenwerte über eine Diskrimi-
nanzanalyse überprüft (Kapitel 11). Abschießend wird in Kapitel 12 die Übertragbarkeit der vorge-
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stellten Methode zur empirischen Schwellenwertableitung anhand von zwei Zuckerrübenschlägen 
erörtert. Da die Arbeit in einem interdisziplinären Graduiertenkolleg entstanden ist, wird in einigen 
Kapiteln der theoretische Hintergrund der verwendeten Methoden detailliert beschrieben. Ebenfalls 
































Abbildung 1: Struktur der Arbeit  
Quelle: Eigener Entwurf 
 
 10
2 Theoretische Grundlagen und Stand der Forschung 
Dieses Kapitels gibt einen Überblick über den aktuellen „state of the art“ der wissenschaftlichen 
Auseinandersetzung in den Bereichen „Fernerkundung von Vegetation“, „Fernerkundung und 
Precision Farming“, „Skalenproblematik“ und „Skalen und Precision Farming“. Abschließend 
werden die aus der bestehenden Literatur offenen Fragestellungen in Hinblick auf die benötigte 
räumliche Auflösung zur Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden mittels Fernerkun-
dungsdaten vorgestellt.  
2.1 Fernerkundung und Vegetation 
Fernerkundungsdaten haben das Potential, flächendeckende Informationen über den Zustand von 
Pflanzen mit vergleichsweise geringem Aufwand zu liefern. Daher kommt der Erfassung von Ve-
getation seit dem Beginn der Fernerkundung eine bedeutende Rolle zu. Beispielsweise wurden in 
der Forstwirtschaft erste Versuche zum Einsatz von Luftbildern aus einem Ballon schon 1887 
durchgeführt (HILDEBRANDT 1987). Heute wird die Fernerkundung innerhalb der Forstwirtschaft 
für die Erhebung von Bestandsdaten, Großrauminventuren, der Erfassung von Waldschäden und im 
Waldbrandmonitoring eingesetzt (ALBERTZ 2001). Die Nutzung von Fernerkundungsverfahren für 
landwirtschaftliche Zwecke besitzt ebenfalls eine lange Tradition. Erste Einsatzgebiete der Ferner-
kundung innerhalb landwirtschaftlicher Fragestellungen sind nach JÜRSCHIK (1998) bereits bei 
SCHMITT (1936)3 beschrieben. In der Vergangenheit wurden Fernerkundungsdaten für kontinentale 
und regionale Fragestellungen eingesetzt, wie z.B. für die Ertragsschätzung einer Region. Das bis-
her bekannteste Projekt zur Ertragsprognose war das LACIE Experiment („Large Area Crop In-
ventory Experiment“) der NASA (1974-1977), welches zur Vorhersage von Weizenerträgen in den 
Hauptanbaugebieten USA, Kanada, Argentinien und der ehemaligen Sowjetunion diente. Zur Be-
stimmung der Anbaufläche wurden LANDSAT-MSS Daten benutzt. Die Ertragsprognose erfolgte 
über agrarmeteorologische Informationen und eine Korrelation mit Ertragsdaten vergangener Jahre 
(JÜRSCHIK 1998). Ein weiteres Anwendungsgebiet der Fernerkundung liegt in der Differenzierung 
unterschiedlicher Anbaupflanzen (KÜHBAUCH 1991). Auf der lokalen Ebene kamen Methoden der 
Fernerkundung lange Zeit kaum zur Anwendung. Wesentliche Fortschritte in der Aufnahmetechno-
logie und bei der Verarbeitung der Fernerkundungsaufnahmen führten zu einer Veränderung der 
Situation. Heute decken die Fernerkundungsanwendungen in der Landwirtschaft sowohl den groß- 
als auch den kleinmaßstäblichen Bereich ab. 
 
Für den Einsatz von Fernerkundungsdaten innerhalb des „Precision Farming“, der über die rein 
visuelle Interpretation der im Bild enthaltenen Farbtöne, Raummuster und Strukturen hinausgeht, 
ist eine genaue Kenntnis der spektralen Eigenschaften der Vegetation notwendig. Somit ergibt sich 
                                                 
3 Schmitt, W. (1936): Bildmess- und Luftbildwesen. Karlsruhe.  
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die Möglichkeit, landwirtschaftliche Flächen über die Auswertung von Fernerkundungsdaten auf 
ihre spezifische spektrale Signatur, den so genannten spektralen „Fingerprint“ der Vegetation, hin 
zu untersuchen. Für die Zustandsbeschreibung von Vegetationsflächen besitzen die beiden spektra-
len Bereiche des sichtbaren Lichtes (VIS) (400 – 700 nm) und des nahen Infrarots (NIR) (700 – 
1300 nm) einen sehr hohen Informationsgehalt (KÜHBAUCH 1991). 
2.2 Spektrale Reflexionseigenschaften von Vegetation  
Die elektromagnetische Strahlung wird von gesunden und vitalen Blättern in verschiedenen Antei-
len reflektiert, transmittiert und absorbiert, wobei die Wechselwirkungen zwischen der einfallenden 
Strahlung und dem Blatt wellenlängenabhängig sind. Ebenfalls wird das Verhältnis von Reflexion, 
Transmission und Absorption von morphologischen, anatomischen und physiologischen Faktoren 
der Pflanzen, wie z.B. der Blattstruktur, der Art und Beschaffenheit der Zellorganisation und der 
Pigmentierung bestimmt (GEBHARDT, 1987). Der Aufbau eines Blattes ist im wesentlichen durch 
zwei dünne transparente Epidermisschichten, zwischen denen sich eine lichtstreuende, pigmenthal-
tige Mesophyllschicht befindet, gekennzeichnet (REUSCH 1997) (vgl. Abb.2). Die auftreffende 
Sonnenstrahlung wird entweder unmittelbar an der Oberfläche der Epidermis reflektiert oder dringt 
in das Innere des Blattes ein, wo sie auf das Mesophyll trifft (HILDEBRANDT 1996). Die Me-
sophyllschicht des Blattes setzt sich aus zwei Schichten zusammen:  
 1. Palisadenparenchym (enthält etwa 80 % der Chloroplasten) 




































Abbildung 2: Strahlungsfluss durch ein Blatt 
Quelle: verändert nach  THIESSEN, 2002: 5  
 
Gesunde und ungeschädigte Blätter weisen einen typischen Verlauf der Reflexion, Transmission 
und Absorption auf. Der Verlauf lässt sich wie folgt beschreiben: Die Energie der elektromagneti-
schen Strahlung wird von den Pflanzen zur Photosynthese benötigt. Da mit zunehmender Wellen-
länge die Energie der elektromagnetischen Strahlung abnimmt, wird vor allem die Lichtenergie im 
Wellenlängenbereich des sichtbaren Lichtes (VIS) zur Photosynthese genutzt. Infolgedessen verfü-
gen gesunde Blätter über eine hohe Absorption im VIS. Im Blauen (400 – 480 nm) und im Roten 
Bereich (600 - 700 nm) wird zwischen 70 und 90 % der Lichtenergie von den Chloroplasten der 
Palisadenzellen absorbiert. Verantwortlich für diese hohe Absorption sind die in den Chloroplasten 
enthaltenen Blattpigmente Carotin, Xantophyll und Chlorophyll. Da das Chlorophyll mit 65 % bis 
80% über den größten Anteil in den Zellen der Chloroplasten verfügt, beeinflusst es das spektrale 
Verhalten der Blätter im VIS am stärksten. Im Vergleich zum Blauen und Roten Bereich befindet 
sich im Grünen Bereich (480 – 600 nm) ein relatives Absorptionsminimum, da dieser Wellenlän-
genbereich nicht zur Photosynthese genutzt wird. Während die Reflexion des photosynthetisch 
aktiven roten Lichtes mit steigendem Chlorophyllgehalt abnimmt, steigt die Reflexion im nahen 
Infrarot (NIR) mit zunehmender assimilierender Blattfläche an. Die Ursache hierfür ist in der mit 
zunehmender Wellenlänge abnehmenden Energie begründet, so dass die Energie im NIR nicht 
mehr zur Photosynthese genutzt werden kann. Über die Pigmente werden ca. 5 % der eingestrahl-
ten Lichtenergie absorbiert, etwa 40% transmittiert und ca. 55% reflektiert, wobei die Anteile zwi-
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schen Absorption, Transmission und Reflexion je nach Pflanzenart und Vitalitätszustand schwan-
ken können. Insgesamt nimmt der Einfluss der Pigmente auf das spektrale Verhalten im NIR ab. 
Vielmehr wird die Reflexion im NIR durch die interne Zellstruktur des Mesophylls (Anzahl und 
Größe der Zellen im Mesophyll) geprägt. Im Bereich des mittleren Infrarots (MIR) (1300 nm – 
2500 nm) nimmt der Anteil der Reflexion wieder ab. Die Ursache für diesen Rückgang im MIR 
wird durch den Wassergehalt im Blattgewebe bestimmt. Wasser weist im Bereich des mittleren und 
fernen Infrarot eine sehr hohe Absorption (z.T. >90%), mit vier Maxima bei 1400 nm, 1900 nm, 
2600 nm und 6200 nm auf. Dies hat zur Folge, dass die spektrale Reflexion aller wasserenthalten-
der Objekte im MIR gering ist und die Absorptionsbanden des Wassers mit der geringen Reflexion 
der Vegetation übereinstimmen (BARRETT & CURTIS 1982, HINZMAN et al. 1986, BELWARD 1991, 
ANHUF 1997, PINTER et al. 2003).  
 
Die charakteristische Reflektion eines Blattes stimmt nicht mit den Reflexionseigenschaften eines 
Pflanzenbestandes überein. Aufgrund der dreidimensionalen Struktur eines Bestandes werden die 
Reflektionseigenschaften der einzelnen Blätter durch die Blattstellung, die Pflanzendichte und –
höhe, die Reflektionsanteile von Stängeln, Blüten und Knospen, den Schatten im Bestand sowie 
durch den Einfluss des Bodens verändert (GUYOT 1990, SCHELLBERG 1990, HILDEBRANDT 1996, 
JÜRSCHIK 1998). Durch die Existenz mehrerer Blattschichten kann die Reflexion im Bereich des 
NIR Werte über 55% annehmen, da in diesem Wellenlängenbereich ein Teil der Strahlung durch 
das obere Blatt transmittiert und dann an den darunter liegenden Blättern reflektiert wird (BEL-
WARD 1991). 
 
Ebenfalls wird das typische Reflexionsverhalten vitaler Vegetation durch verschiedene Einfluss-
größen, wie z.B. die Alterung der Blätter (KOCH 1987, GUYOT 1990, BELWARD 1991, DOCKTER & 
KÜHBAUCH 1991, KÜHBAUCH 1991, SCHELLBERG & KÜHBAUCH 1991A, SCHELLBERG & KÜH-
BAUCH 1991b, ANHUF 1997), den Wassergehalt im Blatt (HERRMANN 1989, GUYOT 1990), die 
Höhe der Nährstoffversorgung (DOCKTER & KÜHBAUCH 1991) oder durch den Befall mit unter-
schiedlichen Krankheitserregern (BLAKEMAN 1990) modifiziert. Für die Erfassung von teilschlag-
spezifischen Pflanzenschäden aus Fernerkundungsdaten spielen diese Veränderungen der Reflexion 
eine entscheidende Rolle. Generell führen Stressfaktoren zu einem Rückgang der Blattpigmente 
(vor allem Chlorophyll), woraus eine Zunahme der Reflexion im blauen und roten Bereich des 
sichtbaren Lichtes resultiert. Die Reflexion im grünen Wellenlängenbereich nimmt dagegen leicht 
ab (HOQUE et al. 1988, KOCH et al. 1990). Zudem führen unterschiedliche Stressfaktoren häufig zu 
einer Zerstörung der inneren Zellstruktur, so dass der Luftanteil im Blattinnern reduziert wird. Als 
Folge der Zerstörung der Blattstruktur nimmt die Reflexion im NIR ab.  
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2.3 Fernerkundung innerhalb des „Precision Farming“ 
Eine intensive wissenschaftliche Auseinandersetzung mit dem Thema „Precision Farming“ fand 
ab Mitte der 1980er Jahre in den USA, Kanada und Europa statt (ZHANG et al. 2002). Heute wird 
das Prinzip des „Precision Farming“ für verschiedene Kulturpflanzen in vielen Ländern näher 
erforscht und in machen Bereichen bereits in der Praxis umgesetzt. „Its adoption varies signifi-
cantly by cropping systems, regions and countries but it is progressively introduced or evaluated 
around the world“ (ROBERT, 2002: 143). Nach SEELAN et al. (2003) setzten 1998 15 % der Land-
wirte in England neue Technologien zur Präzisierung ihrer Anbautechnik ein. In den USA wurde 
1998 die Idee des „Precision Farming“ am stärksten im Mittleren Westen des Landes im Mais- 
und Sojaanbau eingesetzt.  
 
Die wichtigste Voraussetzung zur Umsetzung einer präzisen Landwirtschaft stellen Informationen 
über die Variabilität der Ackerschläge dar. Die Tatsache, dass 85% der landwirtschaftlichen Tätig-
keiten einen Raumbezug haben (SCHMIDT 1999), unterstreicht die Bedeutung räumlicher Informa-
tionen zur teilschlagspezifischen Heterogenität der landwirtschaftlichen Schläge (GRENZDÖRFER 
1998). In diesem Zusammenhang sprechen LAMP et al. von einer „informationstechnischen Revo-
lution“ der Landwirtschaft (LAMP et al., 1998: 7). 
 
Durch die verstärkte Diskussion einer teilschlagspezifischen Bewirtschaftung hat der Einsatz von 
Fernerkundungsdaten innerhalb der Präzisionslandwirtschaft auch in Deutschland an Bedeutung 
gewonnen (KALLURI et al. 2001), da infolge der räumlichen Abbildung der Landoberfläche die 
teilschlagspezifische Variabilität landwirtschaftlicher Schläge erfasst werden kann (EHLERT 2000, 
KURZ et al. 2000). In der flächendeckenden und synchronen Erfassung durch Fernerkundungsdaten 
liegt der wesentliche Vorteil gegenüber der zeitintensiven Erfassung der teilschlagspezifischen 
Variabilität am Boden. WARTENBERG (1996) gibt für eine Rasterbonitur zur Erfassung der Un-
krautdichte einen Arbeitsbedarf von 0,45 bis 2,5 Arbeitskräftestunden pro Hektar je nach Schad-
pflanzen- und Stichprobendichte an. Aus der Vogelperspektive lassen sich ebenfalls, bei ausrei-
chender räumlicher Auflösung, räumliche Zusammenhänge besser als am Boden erkennen 
(GRENZDÖRFER 1998). In einer Vielzahl von wissenschaftlichen Arbeiten werden Fernerkun-
dungsdaten nicht als ausschließliche Datenquelle verwendet, sondern mit am Boden erhobenen 
Felddaten verglichen. Insgesamt finden sowohl klassische Fernerkundungssensoren (Satelliten und 
Luftbilder), als auch innovative Fernerkundungssensoren auf terrestrischen Plattformen4 Anwen-
dung (JÜRGENS 2000).  
 
                                                 
4 z.B. der Hydo-N-Sensor, der von der Firma Hydro Agri für die Ausbringung von Stickstoff entwickelt wurde (JÜRGENS, 2000) 
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Nach PINTER et al. (2003) legten GAUSMAN et al. (1969)5 und WOOLLEY (1971)6 mit Laborversu-
chen zur Reflexion und Transmission von Blättern wichtige Grundlagen für die moderne Anwen-
dungen der Fernerkundung für agrarwissenschaftliche Fragestellungen. Darüber hinaus wurden von 
PEYNADO et al. (1980)7 anhand von hochauflösenden spektralen Signaturen erste Analysen unter 
„normalen“ Wachstumsbedingen im Vergleich zu Wachstumsbedingungen unter Nährstoffmangel, 
Krankheitsbefall und abiotischem Stress durchgeführt.  
 
Innerhalb des „Precision Farming“ werden Fernerkundungsdaten zur Erfassung unterschiedlicher 
schlaginterner Variabilität eingesetzt. ZHANG et al. (2002) unterscheiden insgesamt sechs Gruppen 
der Variabilität innerhalb landwirtschaftlicher Flächen:  
 Variabilität des Ertrags  
 Topographische Variabilität (Relief) 
 Variabilität des Bodens (Fruchtbarkeit, Anteil an organischen Substanzen, Salzgehalt, Bo-
dentiefe, Feuchte, elektrische Leitfähigkeit, pH-Werte) 
 Variabilität des Bestandes (Dichte, Höhe, Nährstoff- und Wasserversorgung, Höhe der 
Biomasse, Chlorophyllgehalt) 
 Variabilität von Schäden (Pilzbefall, Insektenbefall, Unkräuter, Hagel- und Windschäden) 
 Variabilität des Managements 
 
Einige dieser Variabilitätsparameter können über Fernerkundungsdaten erfasst werden, da sich aus 
der räumlichen Variabilität von Boden und Bestand verschiedene Reflexionsmuster ergeben. An-
hand der verschiedenen Reflexionsmuster können Rückschlüsse auf die Bodentextur, das phänolo-
gische Entwicklungsstadium der Pflanzen, die Nährstoffversorgung, den Krankheitsbefall oder die 
Dichte von Unkräutern und somit auf den Vitalitätszustand der Pflanze gezogen werden (MORAN et 
al. 1997). Nach GRENZDÖRFER (1998) hängt ein erfolgreicher Einsatz von Fernerkundungsdaten im 
„Precision Farming“ von der Wahl des richtigen Aufnahmezeitpunktes ab. In Tabelle 1 sind ex-







                                                 
5 Zitiert aus PINTER et al., 2003: Gausmann, H.W., Allen, W.A., Myers, V.I. & R .Cardenas (1969): Reflectance and internal structures 
of cotton leaves Gossypium hirsutum L. In: Agronomy Journal 61, p. 374. 
6 Zitiert aus PINTER et al., 2003:Woolley, J.T. (1971): Reflectance and transmittance of light by leaves. In: Plant Physiology 47, pp. 656-
662.  
7 Zitiert aus PINTER et al., 2003: Peynado, A., Gausmann, H.W., Escobar, D.E. & R.R. Rodriguez (1980): Detecting freeze damage to 
citrus leaves. In: Hortscience, 15, p. 435. 
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Tabelle 1: Zeiträume und Anwendungsmöglichkeiten der Fernerkundung zur Erfassung teilschlagspe-








Quelle: verändert nach Grenzdörfer (1998: 94)  
 
Um einen Überblick über die vielfältigen Einsatzmöglichkeiten der Fernerkundung innerhalb der 
Erfassung teilschlagspezifischer Variabilitäten zu geben, werden im Folgenden einige wissen-
schaftliche Untersuchungen und Studien exemplarisch vorgestellt. Die in diesen Studien eingesetz-
ten Daten decken den Bereich zwischen Naherkundungsdaten (> einige wenige cm über dem Be-
stand) und Fernerkundungsdaten unterschiedlicher Satelliten ab, so dass der Begriff „Fernerkun-
dung“ im Folgenden nach HILDEBRAND als „[...] die Aufnahme oder Messung von Objekten, ohne 
mit diesen in körperlich Kontakt zu treten [...]“ (HILDEBRANDT, 1996: 1) verstanden wird. Darüber 
hinaus ist ein guter Überblick über verschiedene Fernerkundungsansätze im „Precision Farming“ 
vorwiegend ältere wissenschaftlicher Arbeiten u.a. bei MORAN et al. (1997), ZHANG et al. (2002) 
und PINTER et al. (2003) beschrieben. 
 
Ein wichtiges Anwendungsfeld von Fernerkundungsdaten innerhalb agrarwissenschaftlicher Frage-
stellungen liegt in der Erfassung und Prognose von Erträgen. Bereits Ende der 1980er Jahre wurde 
in der DDR eine intensive Luftbildinterpretation zur Differenzierung und Quantifizierung von er-
tragsbeeinflussenden Parametern für Acker- und Grünlandbewirtschaftung entwickelt und über die 
Auswertung der Luftbilder die Variabilität der Erträge erfasst. Ebenfalls wurden Rückschlüsse über 
den Erfolg oder den Misserfolg unterschiedlicher Bewirtschaftungsmaßnahmen abgeleitet 
(SCHMIDT et al. 1987, BONAU et al. 1988, WEISE et al. 1988). Darüber hinaus wird in einer Viel-
zahl von Studien der Zusammenhang zwischen der Höhe des Vegetationsindex NDVI8 (vgl. Kap. 
6) im Verlauf einer Vegetationsperiode und dem Ertrag analysiert. Exemplarische Arbeiten zu die-
sem Thema sind die Studien von TUCKER et al. (1980), BARET et al. 1989, DOCKTER & KÜHBAUCH 
(1991) und ANDERSON & YANG (1996). Einen guten Einblick in die Potentiale von Fernerkun-
dungsdaten für die lokale und teilschlagspezifische Ertragsprognose geben Arbeiten zur regionalen 
Ertragsprognose auf der Grundlage von Fernerkundungsdaten. Beispielsweise führen WEISSTEINER 
et al. (2003) eine Ertragsprognose für die Braugerste Südwestdeutschlands durch. Das empirisch-
                                                 
8 Der NDVI basiert auf den Kanälen des nahen Infrarots und des sichtbaren Rots und berechnet sich über die Formel: NDVI = (Infrarot – 
Rot) / (Infrarot + Rot). Der theoretische Wertebereich des NDVI`s liegt zwischen (-1) und (+1). Um so höher der berechnete NDVI- 
Wert ist, umso vitaler ist die Vegetation (LILLESAND & KIEFER 2000). 
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statistische Ertragsprognosemodell basiert auf der linearen Korrelation zwischen Fernerkundungs-
daten (NOAA-AVHRR NDVI Maximalwertkomposit) und agrarstatistischen, meteorologischen 
sowie pedologischen Daten. Im Ergebnis wurden mittlere Prognosefehler zwischen 6,4 % und 7 % 
erreicht. Auf der lokalen Ebene testen DOBERMANN & PING (2004) verschiedene geostatistische 
Interpolationsmethoden zur Erstellung von Ertragskarten. Ihre Ergebnisse am Beispiel von Mais- 
und Sojakulturen zeigen, dass der Einsatz von räumlich hochaufgelösten Satellitendaten (IKONOS) 
die Ertragsprognosen wesentlich verbessert. YANG & EVERITT (2002) nutzen multispektrale Luft-
bilder zur Ertragsprognose am Beispiel von drei Feldern mit Sorghumanbau. Über eine Korrelati-
onsanalyse konnte ein Zusammenhang zwischen der Reflexion in den drei spektralen Kanälen, 
Grün, Rot und NIR und der Höhe des Ertrages festgestellt werden. Ebenfalls konnte dieser Zu-
sammenhang aus verschiedenen Vegetationsindizes abgeleitet werden, so dass die Variabilität des 
Ertrags bereits vor der Ernte abgeschätzt werden konnte. Einen ähnlichen Ansatz wählen LEON et 
al. (2003) zur Abschätzung der Ertragspotentiale von Baumwoll- und Sojafelder. 
 
Fernerkundungsdaten bieten darüber hinaus die Möglichkeit, die Variabilität der Bodeneigenschaf-
ten innerhalb landwirtschaftlicher Schläge während der Wintermonate zu erfassen (MORAN et al., 
1997). Exemplarische Arbeiten zur Erfassung der Variabilität des Bodens sind die Studien von 
BARNES & BAKER (2000) für den Einsatz von Luft- und Satellitenbilder (SPOT & LANDSAT TM) 
zur Erfassung der Variabilität der Bodentextur, von LI et al. (2001) für die Erfassung von Boden-
wassergehalt und Bodentextur aus multispektralen Reflexionswerten (Spektroradiometer) sowie 
von WANG et al. 2002 und BARNES et al. 2003 für die Nutzung von Fernerkundungsdaten zur De-
tektion von versalzenen Bereichen. GRENZDÖRFER (1998) zeigt, dass über die Auswertung multi-
temporaler Luftbilder die Möglichkeit besteht, persistente Strukturen der Bodenheterogenität zu 
erkennen und somit Bereiche mit geringer Bodenqualität auszuweisen. Beispielsweise können für 
ein Versuchsfeld der Landesforschungsanstalt für Landwirtschaft und Forsten Mecklenburg-
Vorpommern einige Vernässungen des Bodens über einen Zeitraum von etwa 40 Jahren (1953 bis 
1995) in Color-Infrarot Luftbildern (CIR) erkannt werden (GRENZDÖRFER 1998). Nach MORAN et 
al. (1997) werden Fernerkundungsdaten nicht routinemäßig zur Ableitung von Bodenkarten ge-
nutzt, da sich beispielsweise die unmittelbare Erfassung verschiedener Bodenstoffe, wie z.B. Ei-
senoxid oder Kalziumkarbonat, aus klassischen Fernerkundungsdaten als schwierig erweist. Als 
Grund wird die häufig geringe Konzentration dieser Stoffe im Boden angesehen. Aufgrund der 
steigenden Verfügbarkeit moderner, hyperspektraler Datensätze, ergeben sich nach PINTER et al. 
(2003) neue Potentiale, dieses Problem über Methoden der spektralen Entmischung zu lösen.  
 
Fernerkundungsdaten werden innerhalb des „Precision Farming“ ebenfalls zur Erkennung von 
abiotischem Stress eingesetzt. Dabei werden frühzeitig Bereiche mit Nährstoff- oder Wassermangel 
erfasst, so dass Ertrags- und Qualitätsverluste vermieden werden können. CHANG et al. (2003), LI 
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et al. (2001) und BARNES et al. (2000) nutzen Unterschiede der Reflexionswerte zur Ableitung des 
Wassergehaltes im Boden. THENOT et al. (2002) nutzen zur Erkennung von Wasserstress den 
„Photochemical Reflectance Index“ (PRI9). SCHARF & LORY (2000) zeigen, dass über die Anwen-
dung von Luftbildern und Spektroradiometermessungen am Boden der Versorgungsgrad mit Stick-
stoff erfasst und somit eine Vorhersage des Stickstoffbedarfs im Getreide erreicht werden kann. 
Während XUE (2004) verschiedene spektrale Kanäle und Vegetationsindizes zur Abschätzung der 
Stickstoffversorgung nutzt, setzen REUSCH (1996), REUSCH & HEEGE (1998) und ERASMI & KAP-
PAS (2002) die Lage des Wendepunktes im Rot-NIR-Anstieg zur Abschätzung der Stickstoffver-
sorgung ein. Die Ergebnisse von REUSCH & HEEGE (1998) zur Aussagekraft verschiedener Wellen-
längen in Hinblick auf die Stickstoffversorgung zeigen, dass der blaue und grüne Bereich des 
sichtbaren Lichtes keine große Aussagekraft über die Stickstoffversorgung besitzen. Im Gegensatz 
hierzu besitzen die beiden Bereiche des roten und nahen infraroten Lichtes einen hohen Informati-
onsgehalt. Insbesondere kann über die Lage des Wendepunktes im Rot-NIR-Anstieg eine Aussage 
über die Stickstoffversorgung gemacht werden, so dass frühere Arbeiten von BÜKER et al. (1991) 
und DOCKTER & KÜHBAUCH (1991) bestätigt werden.  
 
Ferner eignen sich Fernerkundungsdaten auch zur Erfassung von biotischem Stress. Einen bedeu-
tenden biotischen Stress innerhalb landwirtschaftlicher Schläge stellen Unkräuter dar. Aufgrund 
der Konkurrenz mit den Kulturpflanzen um Licht, Wasser und Nährstoffe verursachen Unkräuter 
innerhalb der Pflanzenproduktion hohe Kosten. Zudem hat die Behandlung mit Herbiziden eine 
Auswirkung auf die Vitalität der Kulturpflanze. Dementsprechend ist es von Vorteil, wenn Herbi-
zide nur in Teilbereichen mit Unkrautvorkommen ausgebracht werden (DICKE & GERHARDS 
2004). Infolgedessen besteht ein großes Interesse, Unkräuter in landwirtschaftlichen Schlägen an-
hand von Fernerkundung zu erfassen. In Laborversuchen wird von BILLER et. al. (2000) ein unter-
schiedliches spektrales Verhalten einiger Nutzpflanzen und Unkräuter festgestellt. HÄUSLER et al. 
(1996) nutzen zur Erkennung von Unkräutern in Zuckerrüben- und Winterweizenflächen CIR 
Luftbilder. Die Ergebnisse zeigen, dass spät zu bekämpfende Unkräuter in den Zuckerrüben- und 
Getreideflächen anhand der Luftbilder gut erfasst werden können, wohingegen früh zu bekämpfen-
de Unkräuter nicht erfasst werden. Ebenfalls nutzen VARNER et al. (2000) räumlich hochauflösen-
den Fernerkundungsdaten zur Erfassung von Unkrautnestern in landwirtschaftlichen Flächen und 
zur Ableitung einer Herbizidapplikationskarte. VRINDTS et al. (2002) haben in Laborversuchen die 
spektrale Signatur von Kulturpflanzen und Unkräutern getrennt. HATFIELD &. PINTER (1993) 
schlagen für die Trennung von Unkräutern und Kulturpflanzen vor, die zeitlichen Muster der Vege-
tationsindizes innerhalb einer Vegetationsperiode zu nutzen. GERHARDS et al. (2002) zeigen, dass 
neben der Nutzung der spektralen Information die Möglichkeit besteht, Unkräuter über ihre spezifi-
sche Form und Textur zu erfassen. Weitere Potentiale der Erkennung und Erfassung von Unkräu-
                                                 
9 Der PRI wird aus den Wellenlängenbereichen bei 531 nm und 570 nm abgeleitet und berechnet sich über folgende Formel: PRI = (R531 
– R 570) / (R531 + R 570) 
 19
tern liegen in der Nutzung von hyperspektralen Fernerkundungsdaten. Hyperspektrale Fernerkun-
dungsdaten bieten aufgrund der hohen spektralen Auflösung die Möglichkeit, die geringen Unter-
schiede der Reflexion zwischen Unkräutern und Kulturpflanzen zu erfassen (CSA, 2004). YOUNAN 
et al. (2004) testen zur Differenzierung von Unkräutern verschiedene Klassifikationsansätze (Nea-
rest Neighbor, Wavelet und Neuronale Netze). 
 
Darüber hinaus führen Pflanzenkrankheiten und der Befall mit verschiedenen Schädlingen zu einer 
Veränderung der Reflexion von Pflanzen (vgl. Kap. 2.2), so dass Fernerkundungsdaten ebenfalls 
zur Erfassung von Schädlingen und Krankheiten eingesetzt werden können. Über die Auswertung 
von räumlich hochauflösenden CIR- Luftbildern (0,65 m bis 2,1 m) analysieren FITZGERALD et al. 
(2000) die räumliche Verteilung der Motte „Tetranychus spp“ in Kalifornien. Die Ergebnisse zei-
gen, dass der Mottenbefall in den Fernerkundungsdaten, kurz nach dem sie am Boden detektiert 
wurde, erfasst werden kann. FITZGERALD et al. (2004) untersuchen auf der Grundlage von hyper-
spektralen AVIRIS („Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer“) Daten (450 nm bis 1050 
nm) den Befall von Baumwollbeständen mit Milben. Über eine spektrale Entmischung der Daten 
konnten die vier verschiedene Landbedeckungen („geschädigte Bereiche der Baumwolle“, „vitale 
Bereiche der Baumwolle“, „beschatteter Boden“ und „sonnenbeschienener Boden“) und somit 
insgesamt die räumliche Variabilität der Baumwollfelder gut erfasst werden. RIEDELL et al. (2000) 
erfassen auf der Grundlage von Fernerkundungsdaten Schäden in Weizenflächen, die durch Insek-
ten hervorgerufen wurden. Die Ergebnisse einer derartigen Detektion von Insektenschäden kann für 
die Applikation von Insektiziden genutzt werden (SEAL et al. 2000). Über die Klassifikation von 
Luftbildern erfassen CARTER & JOHANNSEN (2000) Anomalien in Mais, Sojabohnen und Weizen. 
Sie zeigen, dass über die Klassifizierung eine Grundlage für ökonomische Entscheidungen im Ma-
nagementprozess erstellt werden kann. In ihrer Studie zur Detektion von Nematodennestern auf der 
Grundlage von CIR-Luftbilder und LANDSAT ETM+ Daten zeigen NUTTER et al. (2002), dass 60 
% der schlaginternen Variabilität, die durch Nematodenbefall hervorgerufen wurde, erfasst werden 
können. 
 
Schließlich werden Fernerkundungsdaten zur Erfassung von schlaginternen Hagel- oder Wind-









2.4 Der Skalen-Begriff 
2.4.1  Definition des Skalen-Begriffs  
In der wissenschaftlichen Literatur existiert keine einheitliche Definition des Begriffes „Skala“ 
(SCHNEIDER 1994). Vielmehr ist die Definition bzw. die Wahrnehmung des Begriffes „Skala“ eng 
an die wissenschaftliche Disziplin gebunden (CAO & LAM 1997, GOODCHILD & QUATTROCHI 
1997). „The term „scale“ has a variety of meanings and has been used in different contexts in 
various disciplines, such as spatial, temporal or spatio-temporal scales“ (CAO & LAM 1997: 58). 
Es existiert jedoch auch innerhalb der einzelnen Disziplinen, wie z.B. in der Geographie, keine 
einheitliche Definition des Begriffs „Skala“. CAO & LAM (1997) unterscheiden in Anlehnung an 
LAM & QUATTROCHI (1992) vier verschiedene Bedeutungen des Begriffes „Skala“ (vgl. auch JE-














Abbildung 3: Meanings of scale 
Quelle: Cao & Lam, 1997: 58 
 
Die „cartographic scale“ oder „map scale“ spiegelt das Verhältnis der Entfernung auf einer Karte 
zur Entfernung der realen Welt wider. Hieraus ergibt sich, dass eine kleinmaßstäbliche Karte über 
Informationen eines großen Gebietes verfügt, und somit einen geringen Grad der Detailgenauigkeit 
enthält. Ferner unterscheiden sie die „geographic scale“ bzw. „observational scale“. Im Mittel-
punkt dieser Betrachtungsebene steht die räumliche Ausdehnung des Untersuchungsgebietes. Bei 
einer „large scale geographic study“ handelt es sich um ein großes Untersuchungsgebiet. Die drit-
te Ebene bezieht sich auf die „operational scale“, die sich explizit auf die räumliche Ausdehnung 
konzentriert, innerhalb derer bestimmte Prozesse ablaufen. Schließlich beschreibt die „measure-
ment scale“ oder „resolution scale“ den Grad der Detailgenauigkeit. Gefragt wird nach der kleins-
ten erkennbaren Einheit einer Untersuchung. Bei Fernerkundungsstudien ergibt sich die „resoluti-
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on scale“ aus der Kantenlänge eines Pixel (LAM & QUATTROCHI 1992, CAO & LAM 1997). Die 
vier Definitionen des Begriffes „Skala“ dürfen aufgrund von Wechselbeziehungen nicht isoliert 
betrachtet werden. So werden beispielsweise „small-scale cartographic maps“ bei „large-scale 
geographic studies“ verwendet (CAO & LAM 1997). Ebenso ist die operationale Skala eng mit der 
geographischen Skala verknüpft. Häufig wird durch die operationale Skala eines Prozesses die 
geographische Skala der Untersuchung bestimmt. Beispielsweise beschränkt sich der Prozess der 
Suburbanisierung räumlich auf den suburbanen Raum. Andere Prozesse, wie z.B. meteorologische 
Prozesse, haben dagegen häufig globale Ausmaße. Allen vier Definitionen von „Skala“ gemein-
sam ist die Relativität der Größe der Objekte mit der Veränderung der Skala (CAO & LAM 1997). 
 
Andere Autoren definieren den Begriff „Skala“ in absoluter oder relativer Relation zum abgebilde-
ten Raum (MEENTEMEYER 1989, MARCEAU 1999).“While the absolute view focuses on the space 
as the subject matter in which objects are located within a non-changing geometry, the relative 
view focuses on the objectives as the subject matter, and space is measured as relationship between 
objects“ (MARCEAU, 1999:349). 
 
Konzeptionell repräsentiert der Begriff „Skala“ einen Filter, über den man eine Landschaft wahr-
nimmt, da sich mit der Veränderung der Skala auch das abgebildete Muster verändert (LEVIN 
1992). 
2.4.2 Die Entwicklung der wissenschaftlichen Auseinandersetzung mit 
dem Begriff „Skala“ 
Die Existenz verschiedener räumlicher Skalen sowie die Notwendigkeit einer adäquaten Verflech-
tung verschiedener Skalenebenen wird seit über vierzig Jahren in den Sozial- und Naturwissen-
schaften diskutiert und gefordert (MARCEAU 1999). So hat die Auseinandersetzung mit dem Beg-
riff „Skala“ auch innerhalb der geographischen Forschung eine lange Tradition und wurde erstmals 
in der Humangeographie diskutiert. Nach MARCEAU (1999) weisen GEHLKE & BIEHL10 bereits 
1934 darauf hin, dass die Ergebnisse ihrer Studien von der Wahl der Größe und Anzahl der Unter-
suchungsgebiete beeinflusst werden. ROBINSON11 stellt 1950 in einer Studie dar, dass der Korrela-
tionskoeffizient zwischen den zwei Variablen IQ und Rasse zwischen 0,94 und 0,20 variiert, je 
nachdem, ob die regionale oder die individuelle Skalenebene gewählt wird. Er zeigt mit dieser Ar-
beit, dass die Interpretation von Daten einer Skalenebene und die daraus resultierenden Schlussfol-
gerungen nicht ohne weiteres auf eine andere Skalenebene übertragen werden können. Er formu-
liert für die Übertragung von Ergebnissen folgende Trugschlüsse:  
                                                 
10 Gehlke, C.E. & K. Biehl (1934): Certain effects of grouping upon the size of the correlation coefficient in census tract material. In: 
Journal of the American Statistical Association Supplement 29, pp. 169-170. 
11 zitiert aus CAO & LAM 1997: Robinson, W.S.(1950): Ecological correlation and the behavior of individuals. In: Am. Sociol. Rev. 15, 
351. 
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Individueller Trugschluss: Es entstehen Fehler, wenn Ergebnisse vom Mikrolevel auf das Makro-
level übertragen werden. 
Kreuzlevel-Trugschluss: Ergebnisse, die für eine Subpopulation auf einer Betrachtungsebene 
gewonnen werden, können nicht ohne weiteres auf eine andere Subpopulation derselben Betrach-
tungsebene übertragen werden. 
Ökologischer Trugschluss: Der ökologische Trugschluss stellt das Gegenteil des individuellen 
Trugschlusses dar, d.h. Schlussfolgerungen können nicht von einem hohen Analyselevel auf eine 
geringere Analyseebene übertragen werden (ROBINSON 195012). 
 
Darüber hinaus wurden nach MARCEAU (1999) und CAO & LAM (1997) von HAGGETT (1965)13 
HARVEY (1968, 1969)14 und STONE (1972)15 bereits früh empirische Arbeiten zum Skalenproblem 
veröffentlicht, die sich mit dem Einfluss der Datenaggregation auf die statistische Analyse, vor 
allem der Korrelation- und Regressionsanalyse, beschäftigen. Ebenfalls fand eine frühe theoreti-
sche Auseinandersetzung mit der Skalenproblematik in einer Vielzahl von geomorphologischen 
und landschaftsökologischen Arbeiten zur Hierarchietheorie statt. Im Zentrum der Arbeiten von 
BRUNSDEN & THORNES (1979)16, BURNSDEN (1980)17 und HAIGH (1987)18 steht nach O`NEILL & 
KING (1998) die Analyse skalenabhängiger geomorphologischer und ökologischer Prozesse zur 
Erklärung der Landschaftsveränderung im Laufe der Zeit. 
 
Weitere bedeutende Arbeiten zur Skalenproblematik stellen die Untersuchungen von OPENSHAW 
(1977) und von OPENSHAW & TAYLOR (1979 & 1981) dar. In diesen Arbeiten wird das so genann-
te „modifiable areal unit problem“ (MAUP) beschrieben. Dieses Konzept beinhaltet zwei Kompo-
nenten: Das Skalenproblem und das Aggregationsproblem. Die erste Komponente umfasst Proble-
me, die entstehen, wenn die Auflösung der Daten verringert wird, während die zweite Komponente 
Probleme beschreibt, die durch eine unterschiedliche Zonierung der vorhanden räumlichen Einhei-
ten bei gleicher räumlicher Auflösung einher gehen.  
 
LAM & QUATTROCHI (1992) weisen dem Skalenkonzept innerhalb der Geographie eine zentrale 
Bedeutung zu, da innerhalb einzelner Forschungsprojekte lokale bis globale Studien durchgeführt 
werden. CAO & LAM (1997) betonen zusätzlich, dass die Skala ein primäres Attribut geographi-
                                                 
12 zitiert aus CAO & LAM 1997: Robinson, W.S.(1950): Ecological correlation and the behavior of individuals. In: Am. Sociol. Rev. 15, 
351. 
13 zitiert aus Marceau 1999 a: Haggett, P. (1965): Scale components in geographical problems. In: Chorley, R.J. & P. Haggett (eds.): 
Frontiers in Geographical Teaching, pp. 164-185. 
14 zitiert aus CAO & LAM 1997: Harvey, D. (1968): Processes, patterns and scale problems in geographical research. In: Transactions of 
the Institute of British Geographers, 45, pp.71-78. & Harvey, D. (1969): Explanation in Geography. New York. 
15 zitiert aus CAO & LAM 1997: Stone, K.H. (1972): A geographer’s strength: the multiple-scale approach. In: Journal of Geography, 
71/6, pp.354-362. 
16 zitiert aus O`Neill & King (1998): Brunsden, D. & J.B. Thornes (1979): Landscape sensitivity and change. In: Transaction of the 
Institute of British Geographers 4, pp. 463-484. 
17 zitiert aus O`Neill & King (1998): Brunsden, D. (1980): Applicable models of long term landform evolution. In: Zeitschrift für Geo-
morphologie – Supplementband 36, pp. 16-26. 
18 zitiert aus O`Neill & King (1998): Haigh, M.J. (1987): The holon: Hierarchy theory and landscape research. In: Catena – Supplement 
10, pp. 181-192. 
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scher Daten darstellt. Ebenfalls zeichnet sich die geographische Forschung aufgrund von globalen 
Umwelt- und Klimaveränderungen und des steigenden Bevölkerungsdruckes stärker durch Inter-
disziplinparität aus (O`NEILL et al., 1986, TURNER et al., 1989, MOODY & Woodcock 1995, 
GOODCHILD & QUATTROCHI 1997). Interdisziplinäre Forschungsprogramme, wie das „Internatio-
nal Human Dimensions Programme of Global Change“ (IHDP) oder das „International Geosphe-
re-Biosphere Programm“ (IGBP), benötigen häufig Informationen, die von der Ebene des Indivi-
duums bis zur regionalen oder globalen Skala reichen. „Complex, interdisciplinary programs con-
sist of studies at different levels of organisation or scales within the system being studied“ (GARD-
INGEN VAN et al., 1997: 372). Infolgedessen werden zunehmend Methoden notwendig, die es er-
möglichen, Daten unterschiedlicher Skalen innerhalb eines Forschungsprojektes zu integrieren.  
 
Auch GOODCHILD & QUATTROCHI (1997) fordern eine stärkere Auseinandersetzung mit der gene-
rellen Bedeutung der Skalenproblematik und weisen auf die Notwendigkeit einer „Science of sca-
le“ hin, die sich mit folgenden Punkten auseinandersetzen sollte: 
 Mit der Unveränderlichkeit von Skalen, d.h. mit der Frage, welche Eigenschaften von phy-
sischen und humanen Systemen in Hinblick auf verschiedene Skalen unveränderlich sind. 
 Mit der Fähigkeit des Skalenwechsels, d.h. es wird folgende Frage gestellt: „Can we de-
velop a generic set of methods for disaggregating coarse data, and aggregating fine data, 
in ways that are compatible with our understanding of Earth system processes“ (GOOD-
CHILD & QUATTROCHI, 1997:6)? 
 Mit der Entwicklung von Methoden, die es ermöglichen, den Einfluss eines Skalenwech-
sels in Bezug auf den Informationsgehalt der Daten zu bewerten und zu quantifizieren. 
 Mit Skalen als ein Parameter in Prozessmodellen, d.h. mit der Integration des Faktors 
„Skala“ in Modellen. Da eine Vielzahl von Modellen skalenabhängig sind, wird zudem ei-
ne Auseinandersetzung mit der Beeinflussung der Modelle durch den Skalenfaktor gefor-
dert. (vgl. auch MEENTEMEYER 1989, NELLIS & BRIGGS 1989, TURNER, et al. 1989, BIAN 
& WALSH 1993, LAM & QUATTROCHI 1992, BIAN 1997)  
 
Durch die Entwicklung von Geographischen Informationssystemen (GIS) besteht ein großes Poten-
tial zur Lösung dieser Fragestellungen (BIAN 1997, WALSH et al. 1997, CAO & LAM 1997, GOOD-
CHILD & QUATTROCHI 1997). „[...] GIS in particular has opened the possibility for multiscale 
representation, and for databases that contain digital versions the contents of many maps at differ-
ent scales“ (GOODCHILD & QUATTROCHI, 1997: 2). Ein weiteres Potential liegt in den verschiede-




Die hohe Bedeutung der Auseinandersetzung mit dem Einfluss der Skalierung zeigt auch das 1992 
von der United States Environmental Protection Agency (EPA) gegründete „Multiscale Experi-
mental Ecosystem Research Center“ (MEERC) (GARDNER, 1998). Ein Schwerpunkt der wissen-
schaftlichen Forschung des MEERC`s besteht darin, über die Modellierung von skalenabhängigen 
Effekten Ergebnisse aus empirischen Studien auf weitere räumliche und zeitliche Skalen zu extra-
polieren. Ebenfalls wird dem Skalenproblem innerhalb der „International Association of Landsca-
pe Ecology“ (IALE) ein hoher Stellenwert zugesprochen. Beim 16. jährlichen Symposium der „US 
Regional Association of Landscape Ecology“ an der Arizona State University vom 25. - 29. 04. 
2001 wurde die Auseinandersetzung mit Skalenfragen als einer von zehn Forschungsschwerpunk-
ten der Landschaftsökologie verabschiedet (WU & HOBBS, 2002).  
2.4.3 Skalen & Fernerkundung 
Innerhalb der Fernerkundung ist der Begriff „Skala“ als eine „Funktion“ des „Instantaneous Field 
of View“ (IFOV) des Sensors zu verstehen. Zudem wird der Begriff „Skala“ über die beiden Beg-
riffe „extent“ und „grain“ definiert (TURNER et al. 1989, MUSICK & GROVER 1991, QUATTROCHI 
& PELLETIER 1991, O`NEILL et al. 1996, O`NEILL & KING 1998, GUSTATFSON 1998, BLASCHKE & 
PETCH 1999). Während „extent“ die Größe und die räumliche Ausdehnung des Untersuchungsge-
bietes beschreibt, bezieht sich der Ausdruck „grain“ auf die Auflösung der Daten. Die Auflösung 
der Daten bestimmt den Grad der Detailgenauigkeit und wird über die kleinste trennbare Einheit 
definiert. Diese ist innerhalb der Fernerkundung gleichbedeutend mit der Kantenlänge eines Pixels 
(TURNER et al. 2001). Vergleicht man die Bedeutung der beiden Begriffe „extent“ und „grain“ mit 
der Einteilung des Skalenbegriffe nach CAO & LAM (1997), so entsprechen „extent“ und „grain“ 
der „observational scale“ und der „resolution scale“.  
 
Auseinandersetzungen mit Skalenfragen innerhalb der Fernerkundung begannen Mitte der 1970er 
Jahre mit einer Reihe empirischer Studien, in denen der Einfluss der räumlichen Auflösung auf die 
Klassifikationsgenauigkeit analysiert wurde. Nach MARCEAU & HAY (1999) ist die grundlegende 
Schlussfolgerung der Studien von MARKHAM & TOWNSHEND (1981)19, AHERN et al. (1983)20, I-
RONS et al. (1985)21 und CUSHNIE (1987)22, dass eine Vergröberung der räumlichen Auflösung, bei 
einer gleich bleibenden spektralen Auflösung, mit einer Reduzierung des Informationsgehaltes und 
somit einer Verringerung der Klassifikationsgenauigkeit einhergeht. Auf der Grundlage dieser Er-
                                                 
19 zitiert aus Marceau & Hay (1999): Markham, B.L. & J.R.G. (1981): Landcover classification accuracy as a function of sensor spatial 
resolution. In: Proceedings of the Fifteenth International Symposium on Remote Sensing of Environment, pp. 1075-1090. 
20 zitiert aus Marceau & Hay (1999): Ahren, F.J., Horler, D.N.N., Cihlar, J., Bennett, W.J. & E. MacAulay (1983): Digital processing to 
improve classification results at resolutions of 5 to 50 meters. In: Proceedings of the SPIE Symposium on Techniques for Extraction 
from Remotely Sensed Images, Rochester, 16.-19. August 1983, pp. 153-170. 
21 zitiert aus Marceau & Hay (1999): Irons, J.R., Markham, B.L., Nelson, R.F., Toll, D.L., Williams, D.L., Latty, R.S. & M.L. Stauffer 
(1985): The effects of spatial resolution on the classification of TM data. In: International Journal of Remote Sensing 6, pp. 1385-1403. 
22 zitiert aus Marceau & Hay (1999): Cushnie, J.L. (1987): The interactive effect of spatial resolution and degree of internal variability 
within landcover types on classification accuracies. In: International Journal of Remote Sensing 8, pp. 231-246. 
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kenntnis wurde die Bedeutung der räumlichen Auflösung innerhalb der Fernerkundung verstärkt 
betont.  
 
WOODCOCK & STRAHLER (1987) folgern in ihrer Arbeit, dass die Wahl der räumlichen Auflösung 
von drei Faktoren abhängt:  
 
 1. Von der Methode über die Informationen aus dem Bild extrahiert werden, 
 2. von den gewünschten Output-Informationen und  
 3. von der räumlichen Struktur der Szene. 
 
Die Punkte zwei und drei hängen direkt vom Objekt bzw. vom Phänomen das betrachtet wird ab, 
da unterschiedliche räumliche Phänomene unterschiedliche Level der Raum- und Zeitdimensionen 
besitzen. Abbildung 4 zeigt, dass verschiedene räumliche Prozesse unterschiedlichen Skalen zuge-
ordnet werden können, z. B. befinden sich globale meteorologische Prozesse auf einer anderen 
räumlichen und zeitlichen Skala als die landwirtschaftliche Produktion. 
 
Zur Erfassung von räumlichen Phänomenen ist es daher wichtig, über die Wahl von „extent“ and 
„grain“ die obere und untere Grenze der Auflösung zu definieren (CAO & LAM 1997, ALBRECHT 
& CAR 1999). Hierbei ist es von Bedeutung herauszufinden, welchen Einfluss unterschiedliche 
räumliche Auflösungen („grain“) auf die Abbildung räumlicher Phänomene haben (MOODY & 
WOODCOCK 1995). Das Ziel ist es, für jede Studie die optimale räumliche Auflösung hinsichtlich 
einer ausreichenden Genauigkeit, eines vertretbaren Datenverarbeitungsaufwandes und angemesse-































Abbildung 4: Zeitliche und räumliche Auflösungsebenen ausgewählter Prozesse  
Quelle: verändert nach MEENTEMEYER, 1989: 169  
 
Die Frage nach der ausreichenden Genauigkeit wird durch zwei Faktoren beeinflusst:  
 1. Durch die Skalenabhängigkeit der zu betrachtenden Objekte und Phänomene und 
 2. durch die räumliche Auflösung des Sensors.  
 
Fast alle Objekte und Phänomene sind skalenabhängig, d.h. je nachdem welche Skalenebene für die 
Betrachtung gewählt wird, erscheint ein räumliches Muster homogen bzw. heterogen (NELLIS & 
BRIGGS 1989, TURNER et al., 1989). Ein heterogenes Gebiet wird durch einen Fernerkundungssen-
sor in Form einer homogenen Fläche dargestellt, wenn einzelne Landschaftselemente kleiner als 
ein Pixel sind. Beispielsweise wird eine Waldfläche mit einer Größe kleiner 0,5 km2, die von land-
wirtschaftlichen Flächen umgeben ist, durch einen Sensor mit einer Auflösung von 1 km nicht er-
fasst (O`NEILL et al. 1996). Der Grad der Mischpixelbildung hat daher einen direkten Einfluss auf 
die Genauigkeit von Klassifikationen. Da mit der Zunahme der Mischpixel ein Informationsverlust 
einhergeht, nimmt die Genauigkeit der Unterscheidung zwischen zwei oder mehreren Landbede-
ckungen ab (BRANSLEY et al. 1997). Insofern stellt sich die Frage, ob die für eine Studie bedeuten-
den Objekte und Phänomene durch den gewählten Sensor räumlich genau abgebildet werden.  
 
Zur Erfassung von Landschaftselementen, die über eine geringere Größe als ein Pixel verfügen, 
schlagen BARNSLEY et al. (1997) die Subpixel- bzw. Endmemberkalibrierung (vgl. Kap. 9) vor. 
MOULIN et al. (1998) weisen auf die Bedeutung der Subpixelklassifikation für den Einsatz von 
Fernerkundungsdaten innerhalb landwirtschaftlicher Fragestellungen hin.  
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Je nach Fragestellung muss ebenfalls berücksichtigt werden, dass sich eine hohe räumliche Auflö-
sung negativ auf das Klassifikationsergebnis auswirken kann. „If spatial resolution is too fine, 
objects may appear more heterogeneous then they really are, this misrepresentation masks their 
inherent homogeneity“ (QUATTROCHI & PELLETIER, 1991: 68). 
 
Die Veränderung der räumlichen Auflösung hat nicht nur einen Einfluss auf die Erfassung der  
Oberflächenstruktur, sondern wirkt sich auch auf die Beziehung von Prozessparametern aus. BIAN 
& WALSH (1993) untersuchen den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Beziehung zwischen 
Biomasse und Topographie. Das Ergebnis ihrer statistischen Analyse zeigt, dass zwischen den bei-
den Parametern bis zu einem Schwellenwert der räumlichen Auflösung eine Beziehung festgestellt 
werden kann, und dass dieser Zusammenhang bei Überschreitung des Schwellenwerts verloren 
geht.  
 
FRIEDL (1997) analysiert den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Beziehung zwischen dem 
„Normalized Difference Vegetation Index“ (NDVI) und dem „Leaf Area Index“ (LAI). Zwischen 
beiden Indizes ist eine positive Beziehung zu erwarten, da der Wert des NDVI die Vitalität und 
Masse der Vegetation indirekt angibt und sich der LAI auf die Anzahl der Blattflächen einer Vege-
tationsfläche bezieht. Die Ergebnisse der Regressionsanalyse sind in Abbildung 5 dargestellt. Bei 
einer Auflösung von 150 m und 270 m ist ein deutlicher Zusammenhang zwischen dem NDVI und 
dem LAI zu erkennen. Während sich bei einer Auflösung von 510 m eine höhere Streuung der 
Werte ergibt, kann man bei einer Auflösung von 990 m wiederum einen Zusammenhang erkennen. 
Dieser unterscheidet sich jedoch von dem Zusammenhang bei 150 m bzw. 270 m Auflösung. Die 
breite Streuung der Werte bei einer Auflösung von 510 m begründet FRIEDL (1997) damit, dass die 
natürliche räumliche Variation der biophysikalischen Eigenschaften der Vegetation im Bereich 
einer Pixelgröße von 510 m liegt. Infolgedessen wird die räumliche Variation der Vegetation in 
einigen Bildbereichen noch erfasst, in anderen jedoch nicht mehr. Ferner weist der unterschiedliche 
Zusammenhang zwischen NDVI und LAI bei 150 m bzw. 270 m und 990 m auf eine Skalenabhän-
gigkeit der Regression zwischen NDVI und LAI hin. Der Skalenübergang der räumlichen Variation 
der Vegetation wird ebenfalls bei einer räumlichen Auflösung von 510 m bestätigt (FRIEDL 1997). 
Einen ähnlichen Ansatz wählen WALSH et al. (1997) um die Skalenabhängigkeit des Erklärungsge-

























Abbildung 5: Veränderung der Beziehung zwischen NDVI und LAI mit Veränderung der räumlichen 
Auflösung  
Quelle: Friedl, 1997: 129 
 
Insgesamt werden zur Erweiterung des Verständnisses der Skaleneffekte innerhalb der Fernerkun-
dung zwei komplementäre Konzepte hervorgehoben:  
 1. Die Erfassung von konstanten Bereichen des Skalenkontinuums und  
 2. die Ermittlung von Schwellenwerten.  
Das erste Konzept entspricht den Bereichen eines Skalenspektrums in denen sich ein Phänomen 
oder ein räumliches Muster nicht verändert bzw. monoton mit der Veränderung der Skalierung 
ändert. Diese Bereiche können durch Schwellenwerte eingegrenzt werden. Schwellenwerte werden 
als kritische Punkte im Skalenkontinuum verstanden, an denen ein betrachtetes Phänomen oder ein 
räumliches Muster nicht mehr korrekt erfasst werden kann (MARCEAU 1999). 
2.4.4 Analysemöglichkeiten von Skaleneffekten 
Zum Verständnis von Skalenproblem und zur Erfassung der optimalen Auflösung für ein bestimm-
tes zu betrachtendes Objekt oder Phänomen, wurden in den letzten 50 Jahren verschiedene Metho-
den entwickelt. Im Folgenden werden verschiedene Verfahren zur Analyse von Skaleneffekten 
kurz dargestellt. Auf die Methode der Landschaftsstrukturanalyse wird abschließend ausführlicher 
eingegangen, da diese Methode in der vorliegenden Arbeit zur Einschätzung des Einflusses der 
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räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit teilschlagspezifischer Pflanzenschäden eingesetzt 
wird. 
 
1. Die geographische & lokale Varianzmethode 
MOELLERING & TOBLER (1972)23 entwickelten zum Verständnis von Skalenproblemen die geogra-
phische Varianzmethode. Der Hintergrund dieser Methodik besteht darin, dass geographische Pro-
zesse auf unterschiedlichen Skalen ablaufen. Um die optimale Skala zur Erfassung eines Prozesses 
zu ermitteln, berechnen die beiden Autoren die statistische Varianz, da die maximale Variabilität 
mit der operationalen Skala eines Phänomens übereinstimmt. Der Nachteil dieser Methode besteht 
darin, dass sie nur bei Studien angewendet werden kann, die durch einen strengen hierarchischen 
Aufbau gekennzeichnet sind, d.h. bei denen die jeweils höhere Ebene aus den Elementen der unte-
ren Ebene aufgebaut ist. Dementsprechend ist der Einsatz der geographischen Varianzanalyse für 
viele Fernerkundungsansätze eingeschränkt. „For remotely sensed images with different resolu-
tions, the digital values of the image at a coarser resolution are not simple aggregation of the val-
ues of the image at a finer resolution. Moreover pixel with different spatial resolutions may not be 
nested“ (CAO & LAM, 1997: 64). Eine modifizierte Version der geographischen Varianzmethode 
stellt die lokale Varianzmethode dar, die 1987 von WOODCOCK & STRAHLER entwickelt wurde. 
Die Veränderung der ursprünglichen Varianzmethode bietet die Möglichkeit, auch Fernerkun-
dungsdaten zu analysieren. Die lokale Varianz wird definiert als der durchschnittliche Wert der 
Varianz innerhalb eines 3x3 „Moving Windows“. Die operationale Skala kann anhand der Kurve in 














Abbildung 6: Data variability across scales 
Quelle: Cao & Lam, 1997: 66 
 
                                                 
23 zitiert aus CAO & LAM (1997): MOELLERING, H. & W. TOBLER (1972): Geographical variance. In: Geogr. Anal. 4/35.  
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Während auf der y-Achse die Variabilität der Daten abgetragen ist, wird auf der x-Achse die Auf-
lösung der Daten dargestellt. Solange die räumliche Auflösung kleiner als die zu bestimmenden 
Objekte ist, ist die lokale Varianz gering. Nähert sich die Pixelgröße jedoch der Objektgröße an, 
tendieren die Werte zu großen Unterschieden untereinander, so dass die lokale Varianz steigt. Bei 
einer weiteren Zunahme der Pixelgröße kommt es zunehmend zur Bildung von Mischpixeln, was 
zu einer Abnahme der lokalen Varianz führt (CAO & LAM, 1997). 
 
O`NEILL et al. (1991) nutzen die Varianzanalyse zur Betrachtung des Zusammenhangs zwischen 
der Landbedeckungsstruktur und der Größe des zu betrachteten Untersuchungsgebietes („extent“). 
Ihr Ergebnis zeigt, dass das Landbedeckungsmuster über verschiedene diskrete Level der Organisa-
tion, d.h. über einen hierarchischen Aufbau verfügt. 
 
2. Die Textur-Methode 
Die Textur Methode geht auf GONZALEZ & WINTZ (1987)24 zurück. Das Ziel dieser Methode be-
steht darin, die Veränderung der Textur mit der räumlichen Auflösung zu bestimmen. Wie auch die 
lokale Varianzanalyse, basiert diese Methode auf einem 3x3 „Moving Window“. Die Texturparam-
eter werden für verschiedene Skalenebenen berechnet. „It is argued that the highest texture index 
indicates the highest variation, and thus the resolution level at which most processes oper-
ate“(CAO & LAM 1997). 
 
3. Die Methode der fraktalen Dimension 
Der Informationsgehalt der fraktalen Dimension in Form von quantitativen Indizes bietet ebenfalls 
eine gute Möglichkeiten des Vergleichs verschiedenskaliger Daten (TURNER et al. 1989). Das Kon-
zept der fraktalen Dimension wurde von MANDELBROT erstmals 1975 vorgestellt und hat seitdem 
eine stetige Weiterentwicklung erfahren (LAM & QUATTROCHI 1992). Im Gegensatz zur euklidi-
schen und topologischen Dimension kann die fraktale Dimension gebrochene Werte annehmen. 
Während beispielsweise bei der euklidischen Dimension dem Punkt die Nulldimension zugewiesen 
wird, die Linie als eindimensional, die Fläche als zweidimensional und ein Körper als dreidimensi-
onal beschrieben wird, lassen sich über die fraktale Dimension Übergänge zwischen diesen euklidi-
schen Dimensionen erfassen. MANDELBROT (1991) beschreibt das Wesen der fraktalen Dimension 
am Beispiel der Küstenlänge Großbritanniens. Die Gesamtlänge der Küste variiert mit der Eichlän-
ge mit der die Küste vermessen wird. Umso größer die gewählte Eichlänge ist, umso mehr bleiben 
Buchten und Windungen im Küstenverlauf unberücksichtigt. Umgekehrt werden umso mehr Un-
ebenheiten und Krümmungen im Verlauf der Küste erfasst, je kleiner die Eichlänge ist. Nur an 
einer völlig geraden Küste wäre die Gesamtlänge der Messung unabhängig von der Eichlänge. Im 
Gegensatz zu einer Geraden kann eine fraktale Kurve mit unendlich vielen Krümmungen nicht 
                                                 
24 zitiert aus CAO & LAM 1997: Gonzales, R.C. & P. Wintz (1987): Digital Image Processing. Addison-Wesley, Menlo Park.  
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eindimensional erfasst werden, da diese Kurve nie einem Grenzwert zustrebt. Infolgedessen eröff-
nen sich beim Hineinzoomen in eine fraktale Kurve immer neue Details, unabhängig von der Wahl 
des Zoomfaktors. Bei einem Objekt der euklidischen Geometrie würde man dagegen ab einem 
bestimmten Punkt keine weiteren Details mehr erkennen können. 
 
Das Schlüsselkonzept dieses Ansatzes stellt das Konzept der Selbstähnlichkeit dar. Hierunter ver-
steht man ähnliche fraktale Eigenschaften von Landschaftsausschnitten auf unterschiedlichen 
räumlichen Skalen (GOODCHILD & MARK 1987, MANDELBROT 1991). Bei einer exakten Selbstähn-
lichkeit setzen sich Formen aus verkleinerten Kopien von sich selbst zusammen. Verschiedene 
empirische Studien haben gezeigt, dass die meisten Landoberflächen keine reinen Fraktale sind, so 
dass es zu Veränderungen der Formen bei unterschiedlichen Auflösungen kommt. Die meisten 
Landoberflächen weisen aber eine statistische Selbstähnlichkeit auf (GOODCHILD 1980, MARK & 
ARONSON 1984, MANDELBROT 1991, LAM & QUATTROCHI 1992). Die Skala mit den höchsten 
Werten der fraktalen Dimension stellt die Skala mit den meisten ablaufenden Prozessen, die opera-
tionale Skala, dar (CAO & LAM 1997, GOODCHILD & MARK 1987, LAM & QUATTROCHI 1992). 
 
4. Die Landschaftsstrukturanalyse 
Landschaftsstrukturmaße (LSM) werden definiert als quantitative Indizes zur Beschreibung der 
Struktur und des Musters einer Landschaft bzw. eines Landschaftsausschnitts. „Landscape metrics 
are employed to create quantitative measures of spatial patterns found on map or remote sensing 
image“ (FROHN, 1998: 3). Die Entwicklung der LSM basiert auf Ansätzen der Informationstechno-
logie (SHANNON & WEAVER 1964) und der Theorie der fraktalen Geometrie (GOODCHILD & 
MARK 1987, MANDELBROT 1991). Auf der Grundlage dieser Ansätze entwickelte sich in den spä-
ten 1980er Jahren ein Bereich der Landschaftsökologie, der als quantitative Landschaftsökologie25 
bezeichnet wird. Das Ziel dieser Fachrichtung besteht in der quantitativen Erfassung des komple-
xen Gefüges der Landschaft mit Hilfe von LSM. Erste LSM wurden 1988 von O`NEILL et al. ent-
wickelt. In der Folgezeit wurden diese ersten LSM ständig weiterentwickelt und modifiziert (LI & 
REYNOLDS 1993, MCGARIGAL & MARKS 1994, HUNDSACKER et al. 1994, FROHN 1995, RIITTERS 
1995). Zu Beginn der 1990er Jahre wurde von MCGARIGAL und MARKS das Programmpaket 
FRAGSTATS (http://www.umass.edu/landeco/research/fragstats/fragstats.html) entwickelt. Dieses 
Programmpaket bietet die Möglichkeit, eine Vielzahl an verschiedenen LSM zu berechen. Da das 
Programm FRAGSTATS in einer Vielzahl von Studien im Bereich der Landschaftsstrukturanalyse 
eingesetzte wird, kann es als eine Art Standard verstanden werden. 
 
Über die Kombination verschiedener LSM besteht die Möglichkeit, die Landschaftsstruktur quanti-
tativ in Hinblick auf die unterschiedliche Ausdehnung von Landschaftselementen, die Anzahl der 
                                                 
25 Einen guten Überblick über die Entwicklung und die Schwerpunkte der quantitativen Landschaftsökologie finden sich in FORMAN & 
GODRON, 1986, O`NEILL et al., 1988, TURNER & GARDNER, 1991, MCGARIGAL & MARKS, 1994, FROHN, 1998,  GUSTAFSON, 1998 
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Landschaftselemente innerhalb eines Landschafsausschnitts, die unterschiedliche Formkomplexität 
der Landschaftselemente sowie die Verteilung, Anordnung und Zusammensetzung der Land-
schaftselemente im Raum zu beschreiben. Allgemein unterscheidet man zwischen LSM zur Erfas-
sung der Landschaftskomposition (Anzahl, Größe, Form, proportionale Häufigkeit, Vielfalt der 
einzelnen Landschaftselemente) und zur Erfassung der Landschaftskonfiguration (räumliche Ver-
teilung im Raum) (MCGARIGAL & MARKS 1994, GUSTAFSON 1998, LAUSCH 2000). 
 
Als Datengrundlage der Berechnung dienen digitale Raster- oder Vektordaten, die eine Landbede-
ckung in Form von thematischen Karten widerspiegeln. Diese Karten werden zum einem durch das 
Digitalisieren bereits existierender Landnutzungskarten gewonnen. Zum anderen kann die digitale 
Erfassung der Landbedeckung durch die Klassifikation von Fernerkundungsdaten erfolgen. Insge-
samt können LSM für die drei Ebenen Patch (Landschaftselement), Klasse und für die gesamte 
Landschaft berechnet werden (vgl. Abb. 7). Ein Patch besteht aus zusammenhängenden Pixeln 
einer Landbedeckungsklasse; z.B. eines klassifizierten Satellitenbildes. In der Landschaft stellen 
diese Patches beispielsweise zusammenhängende Wiesen, Felder, Wasserflächen oder anthropoge-
ne Flächen dar. Die LSM der Klassen- und Landschaftsebene stellen aggregierte Werte dar, die im 













Abbildung 7: Darstellung der räumlichen Einheiten Landschaftselement – Klasse - Landschaft 
Quelle: verändert nach LAUSCH, 2001: 117 
 
 
In mehreren Großprojekten der U.S. Environmental Protection Agency (EPA) wird der Bedarf an 
Informationen über die Struktur der Landschaft deutlich. In diesen Projekten werden unterschiedli-
che LSM für ein Monitoringsystem genutzt. Die Motivation dieser Projekte besteht in der Erhal-
tung bedeutender gesellschaftlicher Werte, wie beispielsweise der biologischen Diversität, der Un-
versehrtheit der Wasserressourcen sowie einer nachhaltigen Landnutzung (HUNDSACKER et al. 
1994, FROHN 1998). Darüber hinaus heben vielfältige Veröffentlichungen in Europa die Bedeutung 
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der LSM bei der Entwicklung von Indikatorensystemen hervor. Beispielsweise beschäftigen sich 
die Europäische Umweltagentur (EEA) und das Center for Earth Observation (CEO) mit der Quan-
tifizierung der Landschaftsstruktur auf regionaler und überregionaler Ebene zur Ausweisung öko-
logisch wertvoller Flächen (Blaschke 2000). Zudem kommt den LSM eine hohe Bedeutung in Stu-
dien zur Problemlösung der Fragmentierung von Habitaten zu (WIENS 1992). 
 
Viele Studien, vor allem innerhalb der Landschaftsökologie, haben gezeigt, dass das räumliche 
Muster der Landoberfläche skalenabhängig ist, d.h. das räumliche Muster verändert sich mit der 
Veränderung der räumlichen Auflösung (MEENTEMEYER & BOX 1987, WOODCOCK & STRAHLER 
1987, TURNER et al. 1989, O`NEILL et al. 1991, CULLINAN et al. 1997, MILNE 1992, HE & LEGEND-
RE 1994, MOODY & WOODCOCK 1995, JELINSKI & WU 1996, QI & WU 1996, GARDNER 1998, WU 
et. al. 2000, WU et al. 2002). Der Einfluss der Skalierung auf die Erkennbarkeit des räumlichen 
Musters kann über die Analyse der Veränderung von LSM (vgl. Kap. 10) ermittelt werden. Der 
Einfluss der Veränderung der räumlichen Auflösung auf berechnete LSM wurde in einer Vielzahl 
von Arbeiten anhand unterschiedlicher Untersuchungsgebiete, unterschiedlicher LSM und unter-
schiedlicher Auflösungen beschrieben. SAURA & MARTINEZ-MILLAN (2001) betonen in diesem 
Zusammenhang, dass zum Verständnis des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Abbildung 
eines räumlichen Musters der Landschaft, nur der Faktor der räumlichen Auflösung verändert wer-
den darf, wohingegen die restlichen Faktoren konstant gehalten werden müssen. Im Folgenden 
sollen am Beispiel einiger ausgewählter Arbeiten ein Überblick über diese Auseinandersetzung 
gegeben werden: 
 
Eine der ersten und meist zitierten Studien zum Einfluss der Skalierung in der Landschaftsökolo-
gie, ist die Arbeit von TURNER et al. (1989). In dieser Arbeit wird der Einfluss der Veränderung 
von „grain“ und „extent“ anhand der drei LSM „Dominance“, „Diversity“ und „Contagion“ 
analysiert. Das Ergebnis zeigt, dass seltene Landschaftselemente bei der Verringerung der räumli-
chen Auflösung nicht mehr erfasst werden können. Ebenfalls wurde ein Zusammenhang zwischen 
dem räumlichen Muster und der Erfassbarkeit einzelner Landschaftselemente festgestellt. Land-
schaftselemente die geballt innerhalb eines Landschaftsausschnitts auftreten, können bei der Ver-
ringerung der räumlichen Auflösung länger erfasst werden als Landschaftselemente, die einzeln in 
einem Landschafstausschnitt auftreten. Aus dem Verlust vor allem kleinere Landschaftselemente, 
resultiert eine Abnahme der Diversität eines Landschaftsausschnitts, die sich in einer Verringerung 
der Werte des „Diversity“ Indizes ausdrückt. WICKHAM & RIITTERS (1995) analysieren den Effekt 
der Veränderung der Pixelgröße in Bezug auf die Sensitivität von Gleichmäßigkeits- und Domi-
nanzmaßen. Ihr Ergebnis zeigt, dass diese Maße gegenüber der Veränderung der räumlichen Auflö-
sung nicht sensitiv reagieren. In einer ähnlichen Studie kommen WU et al. (2002) zu einem anderen 
Ergebnis. Ihre Analysen zeigen eine deutliche Sensitivität dieser Maße gegenüber der Veränderung 
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der räumlichen Auflösung. WU et al. (2002) erklären dieses abweichende Ergebnis mit der Tatsa-
che, dass sie eine deutlich höhere Anzahl an unterschiedlichen räumlichen Auflösungen in die Ana-
lyse einbezogen haben als WICKHAM & RIITTERS (1995). Während WICKHAM & RIITTERS (1995) 
vier verschiedene Pixelgrößen (4x4 m2, 12x12 m2, 28x28 m2 und 80x80 m2) in die Analyse betrach-
ten, werden von WU et al. (2002) 24 unterschiedliche Skalenebenen (zwischen 30x30 m2 und 
3000x3000 m2) berücksichtigt. In ihre Studie untersuchen BENSON & MACKENZIE (1995) auf der 
Grundlage unterschiedlicher Fernerkundungsdaten (SPOT, LANDSAT TM und NOAA-AVHRR) 
die Landbedeckung eines Gebietes in Nord-Wisconsin, dass durch eine Vielzahl unterschiedlich 
großer Seen charakterisiert wird. Das Ergebnis dieser Studie zeigt, dass mit der Abnahme der 
räumlichen Auflösung zum einem eine Abnahme der Anzahl der Seen und ihrer prozentualen Flä-
che einher geht. Zum andern ist mit der Abnahme der räumlichen Auflösung eine Zunahme der 
durchschnittlichen Seenfläche und eine Zunahme der Formkomplexität verbunden. MOODY & 
WOODCOCK (1995) beurteilen die Skalenabhängigkeit des räumlichen Musters ausgehend von ei-
ner Landbedeckungskarte mit einer Auflösung von 30 m. Auf dieser Grundlage berechnen sie über 
eine Methode der Datenaggregation fünf verschiedene gröbere Auflösungen von 90 m, 150 m,    
249 m, 510 m und 1020 m. Für jede dieser Auflösungen erfolgt dann die Berechnung eines Struk-
turdatensatzes von fünf verschiedenen LSM, um die Landschaftsstruktur quantitativ zu erfassen. Im 
Anschluss wird die Veränderungen des räumlichen Musters durch den Skalenwechsel über ver-
schiedene statistische Analyseverfahren, wie z.B. multiple lineare Regressionen, bewertet. Im Er-
gebnis ergibt sich aus der Verringerung der räumlichen Auflösung eine Verringerung der Klassifi-
kationsgenauigkeit. Aus den Ergebnissen ihrer empirischen Studie zur quantitativen Erfassung der 
regionalen Landschaftsstruktur anhand von LSM haben O`NEILL et al. (1996) folgende Regel für 
die Wahl der räumlichen Auflösung abgeleitet: „...the grain of the data should be 2 to 5 times 
smaller than the feature of interest“ (O`NEILL, et al., 1996: 175). QI & WU (1996) nutzen zwei 
digitale Datensätze mit Informationen über Höhenlage und Biomasse eines Gebietes in Peninsular 
Malaysia, um den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Heterogenität anhand von räumlichen 
Indizes zu bewerten. Über eine Methode der Datenaggregation werden die Auflösung der beiden 
Datensätze kontinuierlich verändert. Ihre Ergebnisse zeigen, dass die Werte der Indizes mit der 
Verringerung der räumlichen Auflösung abnehmen und somit die Veränderung der Heterogenität 
mit der Veränderung der räumlichen Auflösung beschreiben. PAX-LENNEY & WOODCOCK (1997) 
beschreiben den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erfassung von regionalen Veränderun-
gen in landwirtschaftlichen Flächen am Beispiel Ägyptens. Das Ergebnis zeigt, dass bei einer 
räumlichen Auflösung von 250 m landwirtschaftliche Flächen identifiziert werden können. Zur 
detaillierten Beschreibung der einzelnen Anbauflächen sind deutlich bessere räumliche Auflösun-
gen notwendig. FROHN (1998) vergleicht den „Contagion Index“ und die Fraktale Dimension mit 
zwei neuen Indizes: 1. “patch per unit“ und 2. „square pixel“ in Hinblick auf ihre Reaktion ge-
genüber Veränderungen der räumlichen Auflösung. PING & DOBERMANN (2003) nutzen verschie-
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denen LSM zur Bewertung des Einflusses unterschiedlicher Rastergrößen bei der Interpolation von 
punktuell erhobenen Ertragsparametern. Über die Veränderung der Strukturmaße kann der Einfluss 
der unterschiedlichen Rasterzellgrößen beschrieben werden. Die wohl umfangreichsten Arbeiten 
zum Einfluss der Skalierung („grain“ und „extent“) auf LSM wurden 2002 und 2004 veröffent-
licht (WU et al. 2002, WU 2004). Wu et al. (2002) benutzen in ihrer Studie fünf verschiedene Land-
schaftsausschnitte mit einer räumlichen Auflösung von 30 x 30 m2 als Datengrundlage. Diese Da-
tengrundlage wird über eine Methode der Datenaggregation kontinuierlich in der Auflösung verän-
dert, so dass ein Datensatz zwischen 30 x 30 m2 und 3000 x 3000 m2 räumlicher Auflösung zur 
Verfügung steht. Mit dem Programm FRAGSTATS werden für jede räumliche Auflösung 19 ver-
schiedene LSM der Landschaftsebene berechnet und die Veränderung dieser Werte in Hinblick auf 
die Veränderung der räumlichen Auflösung analysiert. Das Ergebnis zeigt, dass die LSM in drei 
verschiede Kategorien unterteilt werden können: 
 LSM, die eine einfache Skalenbeziehung aufweisen, d.h. entweder eine Abnahme oder Zu-
nahme ihrer Werte mit der Veränderung der räumlichen Auflösung zeigen, so dass diese 
Beziehungen durch einfache Regressionen dargestellt werden können. 
 LSM, die eine komplizierte Skalenbeziehung aufweisen. Mit der Verringerung der räumli-
chen Auflösung nehmen die Werte der LSM treppenartig ab. 
 LSM, die keine Skalenbeziehungen aufweisen. 
Ein ähnlicher Ansatz wird in der Studie von WU (2004) verfolgt. In der Analyse wird jedoch nicht 
nur die Landschaftsebene, sondern auch die Klassenebene berücksichtigt. Ingesamt zeigen die bei-
den Studien von WU et al. (2002) und WU (2004), dass die Analyse von LSM mit der Veränderung 
der räumlichen Auflösung eine nützliche Methode zur Bewertung des Einflusses der Skalierung auf 
die Veränderung des räumlichen Musters darstellt. WU (2004) betont zudem, dass die LSM eine 
konsistentere Skalenbeziehung bei der Veränderung der räumlichen Auflösung ausweisen, als bei 
der Veränderung der Größe des Untersuchungsgebietes zu erkennen ist. Infolgedessen können Ver-
änderungen der räumlichen Heterogenität, die durch die Veränderung der räumlichen Auflösung 
hervorgerufen werden, besser hervorgesagt werden, als Veränderungen der räumlichen Heterogeni-
tät aufgrund der Veränderung der Größe des Untersuchungsgebietes.  
 
BLASCHKE (1999) weist daraufhin, dass eine Veränderung des landschaftsökologischen Indizes erst 
bei einem signifikanten Informationsverlust, der durch eine unterschiedliche räumliche Auflösung 
hervorgerufen wird, entsteht. 
2.5 Die Bedeutung des Skalenniveaus für den Einsatz von Fernerkun-
dungsdaten innerhalb des Precision Farming  
Für den Einsatz von Fernerkundungsdaten innerhalb der Präzisionslandwirtschaft bestehen offene 
Fragen in Bezug auf die Auswertung und Interpretation der Daten und somit bezüglich der Erfas-
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sung teilschlagspezifischer Heterogenität. Von wesentlicher Bedeutung ist in diesem Zusammen-
hang die Frage nach der benötigten räumlichen Auflösung. Das gesamte System der landwirtschaft-
lichen Produktion lässt sich nicht einer bestimmten räumlichen Skala zuweisen (vgl. Abb. 8). 
Vielmehr wird dieses System durch eine Vielzahl von Skalen charakterisiert. „These scales might 
be viewed as a continuum ranging from individual plants in a field to plant populations, fields, 
farmsteads and regions“ (DIXON & MCCANN, 1997: 19). Somit ist die Wahl der räumlichen Skala 
davon abhängig, welches räumliches Phänomen des landwirtschaftlichen Systems dargestellt wer-

















Abbildung 8: Skalenspirale  
Quelle. Dixon & McCann, 1997: 19 
 
Für ein „large-scale agriculture monitoring“, wie z.B. die Kontrolle über die Anbauart auf be-
stimmten landwirtschaftlichen Schlägen, muss die räumliche Auflösung eine Unterscheidung ein-
zelner Schläge erlauben. „...In Western Europe a spatial resolution of about 100 m would normally 
be sufficient” (WILTSHIRE et al., 2002: 9). Für die Erfassung teilschlagspezifischer Pflanzenschä-
den reicht eine räumliche Auflösung von 100 m in der Regel nicht aus. Zur Zeit existieren in der 
wissenschaftlichen Literatur nur wenige Arbeiten, die sich zur benötigten räumlichen Auflösung 
für die Erfassung von „Schadpatches“ in landwirtschaftlichen Schlägen äußern. JACKSON et al. 
(1986) beschreiben auf der Grundlage empirischer Feldversuche eine räumliche Auflösung von 5 m 
für die Erfassung von Stressfaktoren in landwirtschaftlichen Flächen als optimal und eine räumli-
che Auflösung von 20 m als akzeptabel, während SADLER et al. (1998) für den Einsatz von Ferner-
kundungsdaten innerhalb des Precision Farming eine räumliche Auflösung von 10 m bis 100 m und 
WILTSHIRE et al. (2002) eine räumliche Auflösung von 10 m oder besser fordern. ZABEL & TRUNK 
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(2003) weisen darauf hin, dass die benötigte räumliche Auflösung innerhalb der teilschlagspezifi-
schen Landwirtschaft von der jeweiligen Fragestellung abhängig ist. Sie fordern für die Erfassung 
von bodenorientierten Parametern eine räumliche Auflösung von 5 m bis 10 m, für die Applikation 
von Agrochemikalien eine räumliche Auflösung von 15 m bis 30 m und für die Erfassung von be-
standsorientierten Parametern eine räumliche Auflösung von 15 m bis 30 m.  
 
2.6 Wissenschaftliche Innovation der vorliegenden Arbeit  
Im Rahmen des Literaturüberblicks wird in diesem Kapitel der „state of the art“ zur Diskussion 
der Nutzung von Fernerkundungsdaten innerhalb des „Precision Farming“ dargestellt. Es lässt 
sich folgende Synthese formulieren: Insgesamt wird in der wissenschaftlichen Diskussion die Be-
deutung räumlich hochauflösender Fernerkundungsdaten für die Präzisierung der Landwirtschaft 
betont. Aus der wissenschaftlichen Auseinandersetzung geht zudem hervor, dass sich multispektra-
le Fernerkundungsdaten zur Erfassung unterschiedlicher teilschlagspezifischer Heterogenitäten 
(z.B. für die Erfassung von abiotischen und biotischen Stressfaktoren) eignen. In der aktuellen wis-
senschaftlichen Auseinandersetzung zur Frage nach der benötigten räumlichen Auflösung gehen 
die Angaben stark auseinander. Sie liegen zwischen 5 m und 100 m. Außerdem fehlt in diesen Ar-
beiten der Bezug zur Größe und Ausbreitung der teilschlagsspezifischen Pflanzenschäden.  
 
Ebenfalls wird im Rahmen des „state of the art“ aus geographischer und landschaftsökologischer 
Sicht ein Überblick über die wissenschaftliche Entwicklung zur Auseinandersetzung mit Skalen-
problemen gegeben. In einer Vielzahl dieser Arbeiten wird die Bedeutung der wissenschaftlichen 
Auseinandersetzung mit dem Skalenproblem hervorgehoben. Ferner werden skalenbedingte Ver-
änderungen des Landschaftsmusters analysiert. Diese Studien gehen jedoch nicht über die qualita-
tive Beschreibung des Einflusses der räumlichen Auflösung hinaus. Auf der Grundlage der Litera-
turauswertung zur Skalenproblematik ergibt sich infolgedessen die Fragestellung, inwieweit land-
schaftsökologische Methoden über die Beschreibung des Einflusses der räumlichen Auflösung 
hinaus zur Ableitung von Schwellenwerten eingesetzt werden können, ab denen die Erfassung be-
stimmter Landschaftsmuster nicht mehr möglich ist. 
 
Für die vorliegende Arbeit stellt sich aus der Verknüpfung der Literaturauswertung zum Thema 
„Fernerkundungsdaten und Precision Farming“ sowie zur „Skalenproblematik“ insgesamt die 
Frage nach der benötigten räumlichen Auflösung für die Erfassung von teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden. Ebenfalls existiert in der aktuellen Literatur keine Aussage in Hinblick auf einen 
konkreten Schwellenwert der räumlichen Auflösung, ab dem teilschlagspezifische Pflanzenschäden 
nicht mehr korrekt erfasst werden können. Darüber hinaus existieren keine wissenschaftlichen Ar-
beiten, die den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen 
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Pflanzenschäden anhand eines kontinuierlichen Datensatzes und anhand eines feinstrukturierten 
Versuches analysieren.  
 
Resultierend aus dem aktuellen Stand der Forschung ergeben sich die Innovationen der vorliegen-
den Arbeit wie folgt:  
 Durch die Generierung eines „quasi“ kontinuierlichen Datensatzes mit räumlichen Auflö-
sungen zwischen 1 m und 30 m wird eine sehr detaillierte Datengrundlage verwendet.  
 Über einen traditionellen Klassifikationsansatz (Maximum Likelihood Klassifikation) wird 
der Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit teilschlagspezifischer Pflan-
zenschäden zunächst über die Abnahme der Klassifikationsgenauigkeit bewertet. 
 Zusätzlich erfolgt über den Vergleich des traditionellen Klassifikationsalgorithmus (Maxi-
mum Likelihood Klassifikation) mit einem neueren Klassifikationsansatz (Subpixelklassi-
fikation) eine Bewertung, inwieweit der Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Er-
kennbarkeit teilschlagspezifischer Pflanzenschäden von der Wahl des Klassifikationsalgo-
rithmus abhängig ist.  
 Neben einer qualitativen Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Er-
kennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden, erfolgt auf der Grundlage ver-
schiedener Landschaftsstrukturmaße eine quantitative Bewertung des Einflusses der räum-
lichen Auflösung. Infolgedessen kann die benötigte räumliche Auflösung für die unter-
suchten „Schadpatches“ der durchgeführten Versuche im Vergleich zu den vorhandenen 
Angaben aus der Literatur (5 m bis 100 m) stark eingegrenzt werden.  
 Ferner resultiert aus den empirischen Analysen der Landschaftsstrukturmaße eine empiri-
sche Ableitung eines Schwellenwerts, für die korrekte Erfassung teilschlagspezifischer 
Pflanzenschäden. In der landschaftsökologischen Literatur existieren vielfältige Arbeiten 
zum Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Landschaftsstrukturmaße selbst. Die Ver-
änderungen der Werte der Landschaftsstrukturmaße werden bislang jedoch nicht zur empi-
rischen Ableitung eines Schwellenwertes eingesetzt.  
 Anhand der Diskriminanzanalyse wird der ermittelte Schwellenwert überprüft.  
 Abschließend wird, im Gegensatz zur aktuellen Literatur, berücksichtigt, dass der Einfluss 
der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschä-
den von der Größe der „Schadpatches“ abhängig ist.  
 In der vorliegenden Arbeit wird gezeigt, dass die vorgestellte Methode auf andere land-
wirtschaftliche Flächen übertragbar ist, und somit ein geeignetes Verfahren zur Bewertung 
des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit teilschlagspezifischer 




3. Untersuchungsgebiet und Versuchsbeschreibung 
3.1 Untersuchungsgebiet (Winterweizenversuche) 
Die dieser Arbeit zugrunde liegenden landwirtschaftlichen Versuche sind Winterweizenversuche, 
die in den Vegetationsperioden 2002 und 2003 auf den Versuchsgütern „Dikopshof“ und „Klein 
Altendorf“ der Universität Bonn angelegt wurden (s. Abb. 9). 
 
Der Versuchsbetrieb Dikopshof befindet sich im südlichen Teil der Köln-Aachener Bucht auf der 
Mittelterrasse des Rheines in einer Höhe von 62 m über NN. Die humosen, feinsandigen Böden des 
Betriebes bestehen aus Parabraunerden, die aus umgelagertem Löß entstanden sind. Die Bodenzah-
len26 der Ackerflächen liegen bei 77 - 84 Punkten. Der Dikopshof unterliegt maritimen Klimaein-
flüssen mit milden Wintern und Sommern (BÖHM 1964). Die Vegetationsperiode beginnt Mitte 
März und endet Anfang Dezember. Die mittlere jährliche Lufttemperatur liegt bei 9,7 °C, die Jah-
ressumme des Niederschlags bei 630 mm und die mittlere langjährig Sonnenscheindauer bei 1245 
Stunden. Das Versuchsgut verfügt insgesamt über 111 ha Ackerfläche, wovon 41 ha für wissen-
schaftliche Versuche zur Verfügung stehen. 
 
Das Versuchsgut Klein Altendorf befindet sich südlich der Stadt Meckenheim im Rhein-Sieg-Kreis 
in einer Höhe von 175 m über NN. Das Versuchsgut verfügt vorwiegend über lehmhaltige Böden, 
die eine Bodenzahl zwischen 85 und 90 im Bereich des Ackerbaus und eine Bodenzahl von 70 im 
Grünlandbereich aufweisen. Die klimatischen Verhältnisse an diesem Standort sind mit den klima-
tischen Verhältnisse am Dikopshof vergleichbar. Insgesamt verfügt das Versuchsgut über eine Flä-












                                                 
26 Die Bodenzahl beschreibt stellt eine relative Bewertungszahl für die Ertragsleistung eines Bodens dar. Hierbei wird einem bestimmten 



















Abbildung 9: Schematischer Überblick über die räumliche Lage der Versuchsgüter „Dikopshof“ und 
„Klein Altendorf“  
Quelle: Eigener Entwurf  
 
3.1.1 Versuchsbeschreibung der Winterweizenversuche  
Um unterschiedliche vitale Teilbereiche innerhalb eines landwirtschaftlichen Schlages zu unter-
scheiden, wurden auf den Versuchsgütern „Dikopshof“ und „Klein Altendorf“ zweifaktorielle 
Winterweizenversuche angelegt. Der erste Faktor bezieht sich auf die Stickstoffversorgung, da 
Stickstoff ein essentielles Element für das Pflanzenwachstum und die Vitalität der Pflanzen ist. 
Während sechs Parzellen mit einer betriebsüblichen Stickstoffmenge versorgt wurden, wurde diese 
bei den anderen sechs Parzellen reduziert. Der zweite Faktor beinhaltet eine unterschiedliche Be-
handlung der Parzellen mit Fungiziden. Bei sechs Parzellen wurde eine betriebsübliche Fungizid-
behandlung durchgeführt, bei den restlichen sechs Parzellen wurde diese reduziert. Tabelle 2 gibt 








Versuchsgut der Universität Bonn „Dikopshof“ 






Tabelle 2: Übersicht über die ausgebrachten Mengen an Dünge- und Pflanzenschutzmitteln 
 
Stickstoff betriebsüblich Stickstoff reduziert Fungizid betriebsüblich Fungizid reduziert 
60 kg / ha Stickstoff  
(06.03. 2002) 
60 kg / ha Stickstoff 
(06.03. 2002) 
0,4 l / ha Modus 
(06.05.2002) 
0 l / ha Modus 
(06.05.2002) 
40kg / ha Stickstoff  
(15.04. 2002) 
0 kg / ha Stickstoff 
(15.04. 2002) 
0,8 l / ha Gladio 
(04.06.2002) 
0 l / ha Gladio 
(04.06.2002) 
60 kg / ha Stickstoff  
(16.05. 2002) 
0 kg / ha Stickstoff 
(16.05. 2002) 
0,2 l / ha Sumicidin 
(04.06.2002) 
0 l / ha Sumicidin 
(04.06.2002) 
 
Quelle: Eigener Entwurf 
 
Insgesamt ergeben sich hieraus vier unterschiedliche Behandlungsformen: 
 
 1. Stickstoffbehandlung betriebsüblich (Nb) / Fugizidbehandlung betriebsüblich (Fb) 
 2. Stickstoffbehandlung betriebsüblich (Nb) / Fugizidbehandlung reduziert (Fr) 
 3. Stickstoffbehandlung reduziert (Nr) / Fugizidbehandlung betriebsüblich (Fb) 
 4.  Stickstoffbehandlung reduziert (Nr) / Fugizidbehandlung reduziert (Fr) 
 
Bei der Wahl der Versuchsfläche wurde eine möglichst homogene Fläche in Bezug auf die edaphi-
schen, pedologischen und mikrotopographischen Bedingungen ausgewählt. So wird bei der Aus-
wertung der Fernerkundungsdaten sichergestellt, dass die Unterschiede in der spektralen Reflexion 
durch die unterschiedliche Stickstoff- und Fungizidbehandlung hervorgerufen werden. Aus Grün-
den der Vergleichbarkeit wurde bei den Versuchen am „Dikopshof“ eine einheitliche Aussaatstär-
ke von 330 Körner / m2 im gesamten Versuchsschlag eingehalten. Im Gegensatz dazu nimmt der 
Winterweizenversuch in „Klein Altendorf“ (2003) in Bezug auf die Aussaatstärke eine besondere 
Stellung ein. Dort wurde eine unterschiedliche Aussaatstärke als zusätzlicher variabler Faktor be-
rücksichtigt (s. u.). 
 
Im Versuchsjahr 2002 wurde der Weizenversuch auf Schlag 6 des „Dikopshofs“ angelegt (vgl. 
Abb. 10). Dieser Schlag umfasste insgesamt eine Fläche von 5,22 ha, die in zwölf Parzellen mit je 
einer Größe von 44,85 x 45 m aufgeteilt wurde. Aufgrund der vier unterschiedlichen Behandlungen 


























Abbildung 10: Darstellung des Winterweizenversuchs der Vegetationsperiode 2002 – Dikopshof - 
Quelle: Eigener Entwurf  
 
Im Versuchsjahr 2003 wurde dieser Versuch auf dem „Dikopshof“ wiederholt. Aus Platzgründen 
und aufgrund der Restriktion den Versuch nur auf einer Fläche mit edaphisch, pedologisch und 
mikrotopographisch einheitliche Bedingungen anzulegen, fiel die Größe der Parzellen mit 30 m x 
30 m etwas geringer aus. 
 
Zusätzlich wurde im Versuchsjahr 2003 ein Winterweizenversuch auf dem Versuchsgut „Klein 
Altendorf“ angelegt. Bei diesem Versuch handelte es sich ebenfalls um einen zweifaktoriellen Ver-
such, bei dem die beiden Faktoren Fungizid- und Stickstoffapplikation verändert wurden (s.o.). 
Zusätzlich wurde ein Saatstärkenversuch, mit drei unterschiedlichen Saatstärken (150 Körner / m2, 






                                                 
27 Der Einfluss der unterschiedlichen Saatstärken wurde in erster Linie in einem weiteren Projekt des Graduiertenkollegs 722 von Herrn 
Jan Jacobi untersucht.  
Schematische Darstellung des Winterweizenversuchs 
(Dikopshof, Schlag 6, Versuchsjahr 2002)  
    0 m                                250 m 
Legende 
Nb / Fb = betriebsüblicher Stickstoff- du Fungizideinsatz 
Nb / Fr = betriebsüblicher Stickstoffeinsatz & reduzierter Fungizideinsatz 
Nr / Fb = reduzierter Stickstoffeinsatz & betriebsüblicher Fungizideinsatz 
Nr /Fr = reduzierter Stickstoffeinsatz & reduzierter Fungizideinsatz 
Zwischenräume (betriebsüblicher Stickstoff- und Fungizideinsatz) 
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3.1.2 Überprüfung der Wirksamkeit der pflanzenbaulichen Maßnahmen  
Für die Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschlag-
spezifischen Pflanzenschäden ist es von entscheidender Bedeutung, dass Schäden im Laufe der 
Vegetationsperiode auftreten. Infolgedessen sollten aus den vier unterschiedlichen Behandlungsstu-
fen folgende vier Vitalitätsstufen resultieren:  
 1. Weizen gesund / ohne Nährstoffmangel 
 2. Weizen krank / ohne Nährstoffmangel  
 3. Weizen gesund / mit Nährstoffmangel 
 4. Weizen krank / mit Nährstoffmangel 
 
Zur Überprüfung der Wirksamkeit der pflanzenbaulichen Maßnahmen, wurden in den Versuchsjah-
ren 2002 und 2003 während der Monate April bis Juli Felderhebungen am Boden durchgeführt. 
Damit die zeitlich wiederholten Erhebungen immer an derselben Stelle durchgeführt werden konn-
ten, wurden in jeder Parzelle so genannte Boniturpunkte markiert. Die Anzahl der Boniturpunkte 
richtete sich nach der Parzellengröße und schwankte zwischen 8 und 12 Punkten. Im Versuchsjahr 
2002 wurde der Feldaufgang28, der Chlorophyllgehalt der Blätter und die Befallsstärke mit unter-
schiedlichen Krankheitserregern erfasst. Im Versuchsjahr 2003 wurden zusätzlich die beiden Para-
meter Biomasse und Bestandshöhe erhoben. Die erhobenen „Ground Truth Daten“ wurden in ein 
GIS (Arc View, Version 3.3) eingegeben, georeferenziert und die erhobenen Punktdaten in die 
Fläche interpoliert. 
 
Vergleicht man die erhobenen Felddaten des Winterweizenversuchs des Versuchsjahres 2002 des 
„Dikopshof“ mit dem Versuchsaufbau, so spiegelt sich der Versuchsaufbau in sämtlichen „Ground 
Truth Daten“ wider. Bereits zu Beginn der Wachstumsperiode spiegeln sich die unterschiedlichen 
Düngungsintensitäten im Feldaufgang wider, da der Feldaufgang mit den Düngungsintensitäten 
variiert. Besonders geringe Feldaufgänge finden sich in den Parzellen, bei denen die Stickstoff-
menge reduziert wurde (vgl. Abb. 11). 
 
Stickstoff ist ein essentielles Element des Pflanzenwachstums. Bei einem Mangel an Stickstoff 
verändert sich die Blattfarbe von einem dunklen zu einem hellen Grün bzw. einem Gelbgrün. Auf-
grund der engen Korrelation zwischen der Stickstoffversorgung und der Chlorophyllkonzentration 
in den Pflanzen, bietet sich zur Abschätzung der Stickstoffversorgung die Messung des Chloro-
phyllgehalts der Blätter, mittels eines Chlorophyll-Meters, an. Bei dem eingesetzten Chlorophyll-
Meter handelte es sich um das „hand-held Chlorophyll-Meter” SPAD-502 (Specialty Products 
Agriculture Division) der Firma Minolta Corporation. Dieses Gerät arbeitet mit zwei licht-
emittierenden Dioden in einem Wellenlängenbereich von 650 nm und 940 nm. „The chlorophyll 
                                                 
28 Unter dem Begriff „Feldauflauf“ werden die aufgelaufenen Pflanzen im Verhältnis zur Aussaat verstanden.  
 44
content is computed in a nondestructive mode using ratio of transmittance affected by leaf chloro-
phyll level at 650 nm and light transmittance at 940 nm. The 940 nm wavelength is used for nor-
malization as it remains unaffected by chlorophyll levels but is influenced by leaf thickness” 
(AHMAD et al., 1999: 2). Allgemein gilt: Je höher der dimensionslose SPAD-Wert ist, umso höher 
ist der Chlorophyllgehalt der Blätter und damit die Versorgung mit Stickstoff (ADAMSEN et al. 
1999). Infolgedessen wurde die Wirksamkeit der reduzierten Stickstoffgaben in jeder Parzelle an 
den Boniturpunkte mit dem SPAD-Meter überprüft. Wie in Abbildung 12 exemplarisch dargestellt, 
stimmen die Ergebnisse der SPAD-Messungen mit der Versuchsanlage des Winterweizenversuchs 
des Versuchsjahres 2002 überein. Aus der Reduzierung der Stickstoffmenge resultieren geringere 
SPAD-Werte.  
 
Die Auswirkungen der unterschiedlichen Fungizidbehandlungen wurden ab der Schossphase des 
Weizens durch regelmäßige Krankheitsbonituren überprüft. Für die Bonitur wurden die Pflanzen in 
drei Blatt-Etagen (untere, mittlere und obere Etage) unterteilt und der Befallsumfang für jede 
Pflanzenetage in einem Prozentwert geschätzt. Da die Schätzung der prozentual befallenen Blatt-
fläche stark vom subjektiven Empfinden abhängig ist, wurde darauf geachtet, das die Parzellen 
immer von der gleichen Person bonitiert wurden. Zusätzlich wurde als Boniturhilfe die EPPO-
Richtlinie (BIOLOGISCHE BUNDESANSTALT 2000) für die Schätzung der befallenen Blattfläche 
herangezogen. Die im Versuchsjahr 2002 erhoben „Ground Truth“ Daten der Krankheitsbonituren 
bestätigen, dass die unterschiedlichen Behandlungen mit Fungiziden zu einem räumlich differen-
zierten Auftreten von Pflanzenkrankheiten führte. Blattkrankheiten treten vor allem in den Parzel-
len auf, in denen die Fungizidmenge reduziert wurde. Insgesamt traten im Feldversuch drei Blatt-
krankheiten auf (vgl. Abb. 11):  
1. Erysiphe graminis (Echter Mehltau)  
Das Krankheitsbild des Echten Mehltaus zeichnet sich durch weiße, an der Blattoberfläche 
sitzende Pusteln, aus. Das Auftreten und die Ausbreitung von Erysiphe graminis wird durch 
hohe Luftfeuchtigkeiten und Temperaturen über 20°C gefördert. Die Ausbreitung des Erre-
gers kann durch zusätzliche Windturbulenzen verstärkt werden, so dass er sich explosionsar-
tig vermehren kann (HABERMEYER & GERHARD 1997). Ein Befall mit Erysiphe graminis 
führt zu einer Verringerung der Photosyntheserate und somit zu einem Verlust an assimilati-
onsfähiger Blattfläche. Hieraus resultiert eine erhöhte Fixierung des assimilierten Kohlen-
stoffs und somit eine Reduktion der Translokation in die Körner. Abhängig von der Stärke 
des Befalls kann der Ertragsverlust bis zu 30 % betragen (HABERMEYER & GERHARD 1997).  
2. Puccinia recondita (Braunrost) 
Bei Puccinia recondita handelt es sich um eine weit verbreitete Pilzkrankheit im Getreide, 
die im Weizen epidemisch auftreten kann und somit zu sehr hohen Ertragsverlusten führt. 
Der Befall von Puccinia recondita ist durch rötlich bis bräunliche Rostpusteln an der Blatt-
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oberseite gekennzeichnet. Durch das Eindingen des Pilzes wird das Blattgewebe zerstört, was 
zu einem Rückgang der Assimilationsfläche führt. Puccinia recondita tritt vor allem bei war-
men klimatischen Bedingungen auf. Die idealen Vermehrungsvoraussetzungen für Puccinia 
recondita werden durch warme Sommertage mit 20 bis 26 °C und warmen Nächten mit Tau-
bildung oder Regen bestimmt (HOFFMANN et al. 1994). 
3. Septoria tritici (Septoria Blattdürre) 
Das Krankheitsbild von Septoria tritici ist durch hellgrüne bis braune, unregelmäßige Läsio-
nen charakterisiert. Die Ausbreitung der ersten Läsionen erfolgt ausgehend von der unteren 
Blattetage zu Vegetationsbeginn mit steigenden Temperaturen. Die Ausbreitung der Läsio-
nen führt ebenfalls zu einem Rückgang der assimilationsfähigen Blattfläche und infolgedes-
sen zu einem Rückgang der Photosyntheseleistung (HABERMEYER & GERHARD 1997). Für 
die Infektion der Kulturpflanzen mit Septoria tritici sind Niederschlagsereignisse notwendig, 
da die Pyknosporen durch Regen verbreitet werden. Zudem ist eine Infektion an eine zweitä-
gige Blattnässe gebunden, weshalb sie durch Luftfeuchtigkeiten von über 90 % begünstigt 











Abbildung 11: Darstellung der vorgestellten Blattkrankheiten  
Quelle: http://www.syngenta.de  
 
Der Zusammenhang zwischen der Befallsstärke und dem Versuchsaufbau ist in Abbildung 12 ex-









































Abbildung 12: Darstellung der Felderhebungen  





Im Gegensatz zum Versuchsjahr 2002 zeigen die Auswertungen der Felderhebungen des Versuchs-
jahres 2003, dass sich die pflanzenbaulichen Maßnahmen nicht zufrieden stellend in den Parzellen 
widerspiegeln. Zwar lassen sich aus den SPAD-Werten Unterschiede im Chlorophyllgehalt auf-
grund der unterschiedlichen Stickstoffgabe erkennen, jedoch wirkt sich die unterschiedliche Fungi-
zidbehandlung aufgrund der heißen und trockenen Witterung 2003 nur sehr schwach aus. Infolge-
dessen traten Blattkrankheiten im Versuchsjahr 2003 sehr spät und nur in geringer Intensität auf.  
 
Um für die Bewertung der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden beide Stressfaktoren (Nährstoffmangel und Pilzbefall) mit in die Analyse einzu-
beziehen, wurde die Daten des Versuchsjahrs 2002 als Grundlage ausgewählt. 
 
3.2 Weitere Versuchsflächen zur Überprüfung der Übertragbarkeit der ent-
wickelten Methode  
Vor dem Hintergrund der Frage der Übertragbarkeit der empirischen Methode zur Schwellenwert-
ableitung wurden zusätzlich zwei Zuckerrübenflächen mit in die Analyse einbezogen. Bei den Zu-
ckerrübenflächen handelt es sich nicht um Versuchsflächen, sondern um Praxisschläge, in denen 
eine räumliche Heterogenität der Vitalität der angebauten Pflanzen festgestellt wurde. Aus dieser 
Tatsache unterscheidet sich das räumliche Muster der Zuckerrübenschläge grundlegend vom räum-
lichen Muster der Weizenfläche. Im Gegensatz zur Weizenfläche, in der die einzelnen Vitalitätsstu-
fen durch die Versuchsanlage und somit die Anordnung der Parzellen vorbestimmt war, treten die 
Schäden in den Praxisschlägen unregelmäßiger auf. Infolgedessen stellt sich die Frage, inwieweit 
der Schwellenwert der räumlichen Auflösung ab dem teilschlagspezifische Pflanzenschäden nicht 
mehr korrekt erfasst werden können, durch das räumliche Muster der teilschlagspezifischen Pflan-
zenschäden beeinflusst wird.  
 
Die beiden Zuckerrübenflächen befinden sich räumlich nördlich der Gemeine Rommerskirchen. 
Bei der Testfläche handelt es sich um Zuckerrübenflächen mit einer Größe von 8,45 ha bzw. 16,31 
ha. Die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden in den beiden Zuckerrübenflächen sind auf einen 
unterschiedlich starken Nematodenbefall mit der Zuckerübennematode „Heterodera schachtii“ 
zurückzuführen. Die Zuckerrübennematode „Heterodera schachtii“ ist ein sedimentärer Endopara-
sit, ein im Boden lebender Fadenwurm. Dieser parasitiert an den Zuckerrübenwurzeln und tritt in 
ortsfesten Nestern auf. Äußerlich tritt der Nematodenbefall in einem Zuckerrübenfeld durch das 
nesterweise Welken der Zuckerrüben in Erscheinung. Zudem bleiben stark befallene Pflanzen in 
ihrer Entwicklung stark zurück, sie sind kleiner als nicht befallene Pflanzen und ihre Blätter weisen 
eine hellere Grünfärbung auf. Die Wurzeln der befallenen Zuckerrüben sind stark zurückgeblieben 





























Abbildung 13: Nesterweises Welken mit „Heterodera schachtii“ befallener Zuckerrüben  
Quelle: http://www.bodenoekosysteme.uni-bonn.de/Lehrgartentafel-H_schachtii.pdf 
 
Die Zuckerrübennematoden treten in beiden Flächen in Form von Nematodennestern auf, woraus 
sich eine hohe räumliche Variabilität des Vitalitätszustandes der Zuckerrüben ergibt. In den stark 
befallenen Teilbereichen der Zuckerrübenfelder schwankt die Anzahl der Eier und Larven zwi-
schen 2148 und 5247 Eier und Larven pro 100 ml Boden, wohingegen in den Bereichen, in denen 
visuell keine Schädigung der Zuckerrüben festgestellt werden konnte, 25 Eier und Larven pro 100 
ml Boden ermittelt wurden. 
 
Zur Erfassung und zur Dokumentation des Nematodenvorkommens innerhalb der beiden landwirt-
schaftlichen Schläge wurden Bodenproben von der Firma „Pfeifer und Langer“ und dem Land-
wirtschaftlichen Informationsdienst Zuckerrübe (LIZ) in Elsdorf entnommen und die enthaltenen 







4. Eingesetzte Software und Datenmaterial 
4.1 Eingesetzte Software 
Die digitale Bildverarbeitung und die Auswertung der Bilddaten wurde mit den Softwareprogram-
men ERDAS/IMAGINE (Version 8.6) und ENVI / IDL (Version 3.6) realisiert. Für die Durchfüh-
rung der Subpixelklassifikation wurde ein Zusatztool unter ERDAS / IMAGINE (Version 8.6), der 
AAI (Applied Analysis Inc.) Subpixel Classifier, verwendet. Im Programm ARC/View (Version 
3.3) wurden die „Ground Truth Daten“ verwaltet und georeferenziert. Die Berechnung der LSM 
erfolgte mit dem Programm FRAGSTATS (Version 2.0). Da die Ausgabe der Indizes in Form von 
Textdateien erfolgt, wurden die Strukturmaße im Anschluss zur Auswertung und Darstellung in 




Die Datengrundlage der vorliegenden Arbeit bildet eine QuickBird-2 Szene und ein Color Infrarot 
(CIR) Luftbild. Die QuickBird-2 Szene bildet den Versuchsbetrieb „Dikopshof“ ab und wurde am 
25.06.2002 aufgenommen. Der QuickBird-2 Satellit wurde als Erderkundungssatellit von der Firma 
„Earth Watch“ entwickelt und am 18. 10. 2001 in Kalifornien gestartet. In der QuickBird-Kamera 
sind 6 „Charge Coupled Devises“ (CCD’ s) enthalten, die nach geometrischer Korrektur als eine 
geometrisch fehlerfreie Bildzeile mit 27552 Pixeln ausgegeben wird. Die Sensorspezifikationen 

















Tabelle 3: Technische Daten von QuickBird- 2  
 
Sensor QuickBird-2 
Inklination  98 Grad  
Orbit Typ  sonnensynchron  
Orbit Zeit 98 Minuten  
Zeitliche Auflösung 3,5 Tage  
Geometrische Auflösung panchromatisch 0,6 m (Nadir) und 0,73 m (30° Be-
reich) 
multispektral 2,4 m (Nadir) und 2,9 m (30° Bereich) 
Spektrale Auflösung  panchromatisch : 450 nm – 900 nm  
multispektral:  
Blau: 450 nm – 520 nm 
Grün: 520 nm – 600 nm 
Rot: 630 nm – 690 nm 
NIR: 760 nm – 900 nm  
Radiometrische Auflösung 16 Bit  
Aufnahmebreite  16 km  
Quelle: Eigene Zusammenstellung, nach Digital Globe (www.digitalglobe.com) 
 
Aufgrund der Abweichung der Aufnahmegeometrie für das Untersuchungsgebiet Dikopshof um 
24° vom Nadir betrug die räumliche Auflösung des panchromatischen Bilds 0,7 m und die räumli-
che Auflösung des multispektralen Bilds 2,8 m. 
 
Zur Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung stand zusätzlich zu der Satellitenbildszene 
ein CIR-Luftbild zur Verfügung. Dieses Luftbild wurde vom Landwirtschaftlichen Informations-
dienst Zuckerrübe (LIZ) und der Firma Pfeifer & Langen in Elsdorf zur Verfügung gestellt. Der 
Aufnahmezeitpunkt des Luftbildes war der 15.08.2001. Im Bild ist das Umland der Gemeinde 
Rommerskirchen abgebildet. Die technischen Daten der CIR-Luftbilder lassen sich wie folgt zu-
sammenfassen:  
 
Tabelle 4: Technische Daten der CIR Luftbilder (Pfeifer & Langen)  
 
Sensor CCD Kamera  
Aufnahmehöhe  3000 m über Grund  




Geometrische Auflösung 0,7 m  
 
Spektrale Auflösung  Grün: 510 – 600 nm 
Rot: 630 – 690 nm 
NIR: 760 – 900 nm 
Radiometrische Auflösung 8 Bit  






4.2.2 Zusätzliche Daten 
Spektroradiometermessungen  
Zusätzliche Referenzdaten sind für die Auswertung und Interpretation von Fernerkundungsdaten 
unerlässlich. Als Referenzdaten wurden während der Versuchsjahre 2002 und 2003 Geländespekt-
ren sowohl zur Validierung der absoluten radiometrischen Korrektur der QuickBird-2 Daten (vgl. 
Kap. 5) als auch zur Bewertung der Güte der Bildendmember (vgl. Kap. 9) erhoben.  
 
Die Messungen wurden mit dem „Hand-held-Spectroradiometer“ FieldSpec Pro der Firma „Analy-
tical Spectral Devices (ASD)“ durchgeführt. Bei diesem Gerät handelt es sich um ein nicht abbil-
dendes Spektroradiometer. Der Aufnahmebereich des Spektroradiometer deckt den Wellenlängen-
bereich zwischen 350 nm und 1050 nm ab. Im Gegensatz zu abbildenden Fernerkundungssensoren, 
wird mit dem nicht abbildenden Spektroradiometer nur ein Ausschnitt der Oberfläche punkthaft 
erfasst. Der Öffnungswinkel des Sichtfeldes der mitgelieferten Optik beträgt 18°. Die Öffnung des 
Sichtfeldes befindet sich am Ende eines Fiberglaskabels, welches zur leichtern Handhabung in 
einen Pistolengriff eingebettet ist. Über das Fiberglaskabel wird die Strahlung an die Detektoren 
weitergeleitet. Die Bedienung des Gerätes erfolgt über ein Notebook, das über eine Parallelschnitt-
stelle an das Spektrometer angeschlossen werden kann. In der Tabelle 5 sind die Standardspezifika-
tionen des ASD FieldSpec Pro zusammenfassend dargestellt.  
 
Tabelle 5: Standardspezifikationen des FieldSpec Pro 
 
Standardspezifikationen des FieldSpec Pro Non Imaging Spectroradiometer 
Wellenlängenbereich  350 - 1050 nm 
Spektrale Auflösung  3 nm @ 700 nm 
Abtastintervall  1,4 nm 
Integrationszeit  2 n X 17ms for n = 0, 1, ..., 15 
Genauigkeit  +/- 1 nm 
 
Quelle: Analytical Spectral Devises; http://www.asdi.com/products_specifications-FSP.asp 
 
Im Mittelpunkt der Untersuchung stand die Unterscheidung der vier unterschiedlichen Vitalitätsstu-
fen des Weizenversuchs (vgl. Kap. 3). Demzufolge wurden für die vier unterschiedlichen Vitali-
tätsstufen charakteristische Spektren erhoben werden. Bei der Verteilung der Messpunkte wurde 
die Tatsache der punktuellen Datenerhebung berücksichtigt. Infolgedessen konnte die Variabilität 
der gesamten Untersuchungsfläche nur in einem eingeschränkten Maße erfasst werden, da eine 
flächenhafte Erhebung der Testfläche nicht möglich war. Aufgrund der homogenen Böden der 
Versuchsflächen erwies sich auch hier eine zufällige Verteilung der Erhebungspunkte als am besten 
geeignet (vgl. Kap. 3). Insgesamt wurden die zufällig verteilten Boniturpunkte als Erhebungspunk-
te genutzt. Um aussagekräftige Spektren zu erfassen, wurde folgende Restriktionen eingehalten, die 
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den Herstellerempfehlungen des ASD Field Spec für Messungen im Freiland entsprechen (ASD 
1994, SALISBURY 1998). 
 Vor jeder Messkampagne wurde eine Aufwärmzeit des Spektroradiometers von einer 
Stunde eingehalten. 
 Vor der ersten Messung sowie nach jedem Standortwechsel wurde zur Kalibrierung des 
Spektrometers ein Weißabgleich durchgeführt. Ziel der Kalibrierung war es, den Einfluss 
der veränderten Einstrahlungsbedingungen möglichst gering zu halten. Der Weißabgleich 
ist eine technische Methode, um den Sensor an die vorherrschenden Lichtverhältnisse an-
zupassen. Diese Kalibrierung kann mit der Adaption des menschlichen Auges bei wech-
selnden Lichtverhältnissen verglichen werden, bei der die Empfindlichkeit der farbsensiti-
ven Zellen in der Netzhaut angepasst werden. 
 Um die gemessenen Werte untereinander vergleichen zu können, ist es von grundlegender 
Bedeutung, dass sich die Einstrahlung und die Bestrahlungsstärke zwischen der ersten und 
der letzten Messung nicht verändert. Daher wurden die Messungen nur bei Strahlungswet-
terlagen29 durchgeführt. Zudem wurden die Messungen immer in einem Zeitraum von 2½ 
Stunden vor bis 2½ Stunden nach dem Sonnenhöchststand durchgeführt, da die geringsten 
Einstrahlungsveränderungen um den mittäglichen Sonnenhöchststand auftreten. 
 Um Veränderungen des Messsignals durch eine veränderte Orientierung der Messoptik zu 
minimieren, sollte die Aufnahmegeometrie über den Aufnahmezeitraum konstant sein (SA-
LISBURY 1998). Deshalb wurden die Messungen stets in Nadirposition durchgeführt. Fer-
ner wurde ein Abstand von 40 cm zwischen Messfühler und dem Weizenbestand eingehal-
ten.  
 Bei Feldmessungen muss dennoch berücksichtigt werden, dass es während der Messung 
z.B. durch äußere Einflüsse, wie z.B. Wind, zu Änderungen der Bestandsgeometrie der 
aufzunehmenden Oberfläche kommt. Diese Änderung der Bestandsgeometrie kann eine 
Auswirkung auf die spektralen Reflexionsfaktoren haben. Um diese Auswirkungen zu mi-
nimieren, wurden die Messungen im Intervallmodus durchgeführt, d.h. an einem Erhe-
bungspunkt wurden Parallelmessungen (P1 bis Pn) im Zeitintervall ∆tn durchgeführt. Für die 
einzelnen Parallelmessungen wurde folgende Konfiguration eingehalten:  
 Integrationszeit: ∆tn = 0,1s 
  Wiederholung:  n = 40 (nach SALISBURY 1998) 
 
Trotz der Einhaltung der oben beschriebenen Restriktionen wiesen die spektoradiometrischen 
Messwerte Fehler in Form von Ausreißern auf. In Abbildung 14 ist, als Beispiel für dieses Prob-
lem, die spektrale Signatur eines gesunden Weizenbestandes dargestellt: 
 
                                                 
29 Ein Strahlungswetterlage zeichnet sich durch geringe bis keine Bewölkung, eine horizontale Sichtweite von mindestens 25 km und 
















Abbildung 14: Spektrale Signatur eines gesunden Weizenbestandes (gemessen mit FieldSpec Pro) 
Quelle: Eigener Entwurf 
 
Vor allem im Blauen und Nahen-Infrarot des Spektralbereichs treten deutliche Artefakte auf. Diese 
lassen sich im Blauen Spektralbereich vor allem durch ein sensorbedingtes Rauschen erklären. Um 
die erhobenen Spektren als Referenz verwenden zu können, wurden die Daten der erhobenen Refe-
renzspektren aufbereitet und bereinigt. Durchgeführt wurde diese Bereinigung der Daten mit einem 
Tool30, das am Geographischen Institut der Universität Bonn mit dem Softwareprogramm IDL 
entwickelten wurde. Dieses Tool bietet die Möglichkeit die Ausreißer über die Definition von Ma-
ximum- und Minimumwerten für bestimmte Wellenlängenbereiche zu eliminieren und die spektra-
le Kurve mit einem gleitenden Mittel zu glätten. Die Festlegung der Minimum- und Maximumwer-
te für die Wellenlängen in denen Ausreißer auftraten, stützt sich auf die in der Literatur beschriebe-
nen typischen Verläufe der spektralen Reflexion für Vegetation unterschiedlicher Vitalität (GEB-
HARDT 1987, HILDEBRANDT 1996). Die besten Ergebnisse wurden über die Wahl eines gleitenden 
Mittels in einer 3er Umgebung erzielt. In Abbildung 15 ist die spektrale Signatur aus Abbildung 14 








                                                 
















Abbildung 15: Spektrale Signatur eines gesunden Weizenbestandes nach der Aufbereitung (gemessen 
mit FieldSpec Pro) 
Quelle: Eigener Entwurf 
 
Nach der Eliminierung der Ausreißer und dem Glätten der Kurven wurde, für jede der vier unter-
schiedlichen Vitalitätsstufen des Weizenversuchs, ein charakteristisches mittleres Referenzspekt-
rum berechnet. Hierzu wurden alle aufbereiteten Referenzspektren der jeweiligen Vitalitätsstufe 
über ein arithmetisches Mittel gemittelt. Um die Referenzspektren mit den QuickBird-2 Daten ver-
gleichen zu können, wurden die vier gemittelten Referenzspektren auf die Wellenlängen von 
QuickBird-2 interpoliert. Durch die Mittelwertbildung einer großen Anzahl der hyperspektral auf-
gezeichneten Kanäle für die Erzeugung der 60 nm bis 140 nm breiten Spektralkanäle von Quick-
Bird-2, ergibt sich nochmals eine Verbesserung des Signal-Rausch-Verhältnises.  
 
Weitere Referenzdaten 
Für die Qualitätsüberprüfung der Georeferenzierung und die Durchführung der Klassifikation wur-
den verschiedenen „Ground Truth Daten“ (vgl. Kap. 3) benötigt. Tabelle 6 gibt einen Überblick 












Tabelle 6: Überblick über die verwendeten Referenzdaten 
 
Referenzdaten Anwendungsbereich 
Digitale Bilder am Boden  Dokumentation der Verhältnisse am Boden  
Krankheitsbonitur vom 16.06.2002 Trainingsgebietssuche / Verifizierung der 
Klassifikationsergebnisse  
SPAD-Meter Erhebungen am 16.06.2002 Trainingsgebietssuche / Verifizierung der 
Klassifikationsergebnisse 
Spektroradiometermessungen vom 25.06.2002  Validierung der atmosphärischen Korrektur  & 
Ableitung von Referenzendmembern  
Ergebnis der Bodenprobenanalyse (Eier / Larven) Trainingsgebietssuche / Verifizierung der 
Klassifikationsergebnisse 
GPS Messungen Georeferenzierung 
Topographische Karte  1: 25000 (5107), „Brühl“ Georeferenzierung 
Topographische Karte 1: 25000 (4906) „Pullheim“  Georeferenzierung  


























5. Aufbereitung der Fernerkundungsdaten  
Vor der eigentlichen Auswertung von Fernerkundungsdaten muss ein geometrisches und radiomet-
risches „Preprocessing“ durchgeführt werden, da die Bilddaten systematische und unsystematische 
Störungen bzw. Verzerrungen enthalten können. Diese Störungen können sowohl die Geometrie 
des aufgezeichneten Bildes als auch die Intensität und die Verteilung der Grauwerte betreffen 
(JENSEN 1996, RICHARDS & JIA 1999). Das Ziel des „Preprocessing“ besteht in der Zuordnung der 
Fernerkundungsdaten zu einem einheitlichen Koordinatensystem und der Korrektur der sensorbe-
dingten sowie atmosphärischen Einflüsse. 
 
5.1 Geometrische Korrektur  
Für einen Vergleich von Fernerkundungsdaten mit anderen Informationsquellen (wie z.B. mit den 
durch Felderhebungen gewonnenen „Ground Truth Daten“ und zur Schaffung einer einheitlichen 
und homogenen Datengrundlage, müssen alle Daten in Bezug auf den geometrischen Fehler korri-
giert und an ein einheitliches Koordinatensystem (z.B. Gauß-Krüger) angepasst werden. Die geo-
metrischen Fehler der digitalen Rohdaten ergeben sich durch Aufnahmeverfahren und Aufnahme-
systeme, durch Höhen- oder Geschwindigkeitsschwankungen des Satelliten bzw. Flugzeugs, durch 
die Erdrotation sowie durch das Relief (JENSEN 1996, SCHOWENGERDT 1997, LILLESAND & KIE-
FER 2000). 
 
Die systematischen Fehler werden für die QuickBird-2 Szene bereits vom Vertreiber behoben, 
bevor sie an den Endnutzer weitergegeben werden. Bei der verwendeten QuickBird-2 Szene han-
delt es sich um eine Szenen des „Standard Imagery Products Level 2A“, d.h. die Daten wurden vor 
der Lieferung einer relativen radiometrischen Korrektur unterzogen, sie sind geometrisch korrigiert 
und an das UTM Koordinatensystem angepasst. Die Genauigkeit der geometrischen Korrektur liegt 
bei einer Abweichung von < 14 m. Die vollständige Beschreibung der Datenaufzeichnung der 
QuickBird-2 Daten bis zum vertriebsfertigen Projekt ist im PRODUCT GUIDE von DIGITAL GLOBE 
(2004) beschrieben. Da die QuickBird-2 Daten bereits georeferenziert vorlagen, wurde die Genau-
igkeit der Georeferenzierung mit den im Feld gemessenen GPS Punkten überprüft. Der durch-
schnittliche RMS-Fehler (Route Mean Square Error) liegt bei 0,76 und folglich im Subpixelbe-
reich. Infolgedessen wurde die bestehende Georeferenzierung als sehr gut bewertet. Zusätzlich 
wurden die QuickBird-2 Daten in das Gauß-Krüger-Koordinatensystem (Bessel Ellipsoid, Pots-
dam) transformiert. 
 
Die CIR- Luftbilder lagen ebenfalls geometrisch korrigiert und an das Gauß-Krüger-
Koordinatensystem (Bessel Ellipsoid, Potsdam) angepasst, vor. Für die CIR-Luftbilder fehlten 
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jedoch Angaben bezüglich der Genauigkeit der geometrischen Korrektur. Zur Überprüfung der 
Genauigkeit der Georeferenzierung wurden ausgewählte Punkten mit Referenzpunkten der Topo-
graphischen Karte „Pullheim“ im Maßstab 1: 25000 verglichen. Der RMS-Fehler liegt hier bei 
0,84, so dass die Genauigkeit der Georeferenzierung ebenfalls als gut eingestuft werden kann.  
 
5.2 Radiometrische Korrektur 
5.2.1 Hintergrund  
Bei radiometrischen Messungen im Labor wird die spektrale Reflexion direkt durch die Eigen-
schaften des betrachteten Objektes bestimmt. Im Gegensatz hierzu wird die Reflexionsmessung im 
Falle eines abbildenden Fernerkundungssystems durch die Atmosphäre stark beeinflusst. Auf dem 
Weg im „Sonne-Erde-Sensor-System“ muss die elektromagnetische Strahlung die Atmosphäre 
zweimal passieren (vgl. Abb. 16). Der Einfluss der Atmosphäre stellt sich in Form einer wellenlän-
genabhängigen Schwächung des am Sensor empfangenen Signals dar. Infolgedessen stimmt die 
vom Satelliten aufgezeichnete Strahlung nicht mit der an der Erdoberfläche reflektierten Strahlung 
übereinstimmt (CAMPBELL 1996, SCHOWENGERDT 1997, MATHER 1999, RICHARDS & JIA 1999).  
 
Die Veränderung der Strahlung wird zum einem durch die Absorption der Strahlung an Molekülen 
und Aerosolen verursacht. Die Absorption der elektromagnetischen Strahlung wird vor allem durch 
die Bestandteile Wasserdampf, Kohlendioxid und Ozon der Atmosphäre bestimmt. Beispielweise 
ist die Absorption der elektromagnetischen Strahlung des Wasserdampfs so stark (atmosphärische 
Banden), dass im Infraroten Bereich sowie im Mikrowellenbereich kaum Strahlung durchgelassen 
wird (LILLESAND & KIEFER 2000). Zum anderem wird die Einstrahlung in Abhängigkeit von der 
Wellenlänge durch die Moleküle der Atmosphäre gestreut (Rayleigh- Streuung31 und Mie- Streu-
ung32), abgelenkt und somit geschwächt (MATHER 1999). Einen weitere Abschwächung erfährt die 
elektromagnetische Strahlung durch dünne Wolkenschleier, die eine geringere Größe als ein Pixel 
aufweisen (KAUFMANN 1989). 
 
Auf dem Weg von der Sonne über die Erdoberfläche zum Sensor lassen sich drei mögliche Strah-
lungswege unterscheiden (vgl. Abb. 16). Über den Strahlungspfad 1 gelangt die elektromagnetische 
Strahlung von der Sonne zum Zielobjekt, wird dort reflektiert und gelangt durch die Atmosphäre 
zum Sensor. Infolgedessen wird die Strahlung lediglich durch die Extinktion beeinflusst. Im Ge-
gensatz hierzu wird die elektromagnetische Strahlung entlang des Strahlungspfad 2 bereits inner-
halb der Atmosphäre gestreut und gelangt über diesen Weg partiell zum Sensor. Infolgedessen 
                                                 
31 Reyleigh Streuung (benannt nach dem britischen Physiker J. Rayleigh) = ungerichtet Streuung, die vor allem an permanenten Gasen 
zu beobachten ist.  
32 Mie- Streuung (benannt nach dem deutschen Physiker G. Mie) = gerichtet Streuung, die vor allem Wasserdampf, Wassertropfen, Eis- 
& Salzkristalle, sowie Staub mit einer Größe zwischen 0,1 und 10µm betrifft.  
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kommt es zu einer Verminderung des Bildkontrastes und somit zu einer allgemeinen Aufhellung 
des Bildes. Ebenfalls wird die elektromagnetische Strahlung des 3. Strahlungsweges durch Streu-
prozesse beeinflusst. Diese Streuung führt dazu, dass die Strahlung nicht zum Zielobjekt, sondern 
zu benachbarten Flächen gelangt. Durch die Streuung und die daraus resultierende Ablenkung der 
Strahlung gelangen „fremde“ Informationen in das Sichtfeld des Sensors. Insgesamt führen die 
drei Strahlungspfade dazu, dass die am Sensor gemessene Energie („Radianz“), nicht rein von 























Abbildung 16: Strahlungswege der elektromagnetischen Strahlung im System „Sonne- Erde- Sensor“ 
sowie Bestandteile am Sensorsignal 
Quelle: verändert nach Mather, 1999: 88 
 
Zusammenfassend wird die Beobachtung der Erdoberfläche vom Satelliten bzw. vom Flugzeug aus 
durch den Einfluss der Absorptions- und Streuprozesse der Atmosphäre generell beeinträchtigt. Die 
Stärke dieses Rauschens variiert in Abhängigkeit von der Beschaffenheit der Erdoberfläche, den 
Sensorkanälen sowie dem spezifischen Zustand der Atmosphäre zum Aufnahmezeitpunkt (JENSEN 
1996). Eine weiterführende und ausführliche Beschreibung der Absorptions- und Streuprozesse 
finden sich bei MATHER (1999) und LILLESAND & KIEFER (2000). 
 59
 
Die Notwendigkeit einer radiometrischen Korrektur hängt von der zu bearbeitenden Fragestellung 
und der Qualität der auszuwertenden Fernerkundungsdaten ab. Beispielsweise können sich die 
atmosphärisch bedingten Veränderungen der Pixel negativ auf die weiteren bildverarbeitenden 
Prozesse auswirken. KAUFMANN (1989) analysiert den Einfluss unkorrigierter NOAA-AVHRR 
Szenen auf die Berechnung des Vegetationsindex NDVI. Seine Ergebnisse zeigen eine Verschie-
bung der NDVI-Werte. Für Gebiete mit einer eindeutigen Vegetationsbedeckung ließen die NDVI 
Werte Wasserflächen vermuten.  
 
Da sich die atmosphärischen Bedingungen im Zeitverlauf verändern, kommt es zu Veränderungen 
der Pixelwerte. Somit kommt der radiometrischen Korrektur eine große Bedeutung zu, wenn multi-
temporale Fernerkundungsdaten im Sinne einer Change Detektion miteinander verglichen werden 
sollen. Erst durch die Korrektur der unterschiedlichen atmosphärischen Einflüsse können genaue 
Aussagen zur Veränderung der Landbedeckung abgeleitet werden (FRASER & KAUFMANN 1985, 
HILL & STURM 1991; FURBY & CAMPBELL 2001). Ebenfalls ist die Anwendung einer radiometri-
schen Korrektur von grundlegender Bedeutung, wenn aus den Fernerkundungsdaten bio- und geo-
physikalische Parameter wie der Blattflächenindex, oder Anteile der photosynthetisch aktiven 
Strahlung für die Modellierung operationell abgeleitet werden sollen. 
 
5.2.2 Durchführung der radiometrischen Korrektur 
Nach SCHOWENGERDT (1997) beinhaltet die atmosphärische Korrektur die absolute radiometrische 
Korrektur der Digital Numbers (DN-Werte) sowie deren Umrechnung in Reflektanzwerte. Für die 
Durchführung einer absoluten radiometrischen Korrektur ist eine absolute Sensorkalibrierung er-
forderlich. Da die Informationen für eine absolute Sensorkalibrierung für die CIR-Luftbilder nicht 
vorlagen, wurden diese Datensätze einer relativen radiometrischen Korrektur unterzogen. Für die 
QuickBird-2 Daten lagen Informationen zur Sensorkalibrierung vor, so dass für diesen Datensatz 
eine Umrechnung der DN-Werte in Reflektanzwerte erfolgen konnte.  
 
Radiometrische Korrektur der QuickBird-2 Daten 
Die radiometrische Korrektur wurde mit dem Programm ATCOR 233 („Atmospheric Correction 
Algorithm”) in ERDAS IMAGINE (8.6) durchgeführt. Der Vorteil dieses Programms ist, dass kei-
ne Daten über die atmosphärischen Bedingungen des Aufnahmezeitpunkts vorliegen müssen. AT-
COR 2 stellt ein physikalisch basiertes Modell dar, das einer absoluten Korrektur ähnlich ist, je-
doch ohne vor Ort gemessene Atmosphärenwerte auskommt. Vielmehr basiert die Korrektur auf 
                                                 
33 Das Programm ATCOR wurde 1990 von Dr. R. Richter am DLR in Wesseling entwickelt. ATCOR 2 wurde für die atmosphärische 
Korrektur flacher Gebiete entwickelt, während ATCOR 3 die Bearbeitung von Gebirgsregionen erlaubt. In ATCOR 3 ist ein Höhenmo-
dell integriert, so dass neben der atmosphärischen auch eine topographische Normierung erfolgen kann. Mittlerweile existiert eine 
weitere Version zur radiometrischen Korrektur von hyperspektralen Bilddaten 
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einer Standardatmosphäre, die über Strahlungstransfermodelle wie MODTRAN-4 (BERK et al. 
1989) und SENSAT-5 (RICHTER 1994) abgeleitet werden. Die atmosphärisch bedingten Aufnah-
mefehler werden unter der Annahme eines flachen Geländes mit den Eigenschaften einer Lam-
bert`schen Strahlungsfläche34 korrigiert. 
 
ATCOR 2 basiert auf zwei methodischen Schritten, bei denen die Einflüsse der Atmosphäre in 
konstante und variable Phänomene aufgeteilt werden. Als konstantes Phänomen wird die Rayleigh- 
Streuung angesehen, wohingegen es sich bei der Mie-Streuung und der Absorption um variable 
Phänomene handelt. Beeinflussende Faktoren der Mie-Streuung und der Absorption stellen den 
Gehalt an unterschiedlichen Aerosolen und Wasserdampf dar, während der Einfluss der Rayleigh-
Streuung im wesentlichen von der Mächtigkeit der Atmosphäre über dem Aufnahmegebiet und den 
damit verbundenen Luftdruckverteilung beeinflusst wird (FRASER & KAUFMANN 1985). Ebenfalls 
nimmt die Temperaturverteilung innerhalb der Atmosphäre Einfluss auf die Rayleigh Streuung. Für 
die Korrektur der Rayleigh Streuung stehen neun verschiedener Standardatmosphären zur Aus-
wahl. Diese Standardatmosphären unterscheiden die sich in Bezug auf die vertikale Verteilung von 
Luftdruck, Temperatur und Luftfeuchtigkeit. Zusätzlich bietet das Programm eine Auswahl von 
fünf verschiedenen Aerosoltypen, die sich auf die Art der in der Atmosphäre vorkommenden Aero-
sole beziehen. Über die unterschiedlichen Aerosoltypen wird der Einfluss der Mie- Streuung und 
der Absorption explizit berücksichtigt. 
 
Als Standradatmosphäre wurde die Atmosphäre „Midlatitude summer atmosphere“ ausgewählt, da 
die atmosphärischen Bedingungen dieser Standardatmosphäre die atmosphärischen Verhältnisse 
zum Zeitpunkt der Satellitenaufnahme am besten wiedergeben. Die Standardatmosphäre „Midlati-
tude summer atmosphere“ wurde mit dem „urbanen“ Aerosoltyp kombiniert, da sich die Ver-
suchsfläche in der Nähe der Städte Bonn und Köln befindet. Ferner werden bei der atmosphäri-
schen Korrektur die Parameter Aufnahmedatum, Sonnenzenitwinkel, mittlere Geländehöhe, „Visi-
bility”, Aufnahmewinkel (Abweichung von der Nadirposition) sowie der Sensortyp und die Sen-
sorkalibrierung berücksichtigt. 
 
Der Ermittlung der Kalibrierungsfaktoren kommt innerhalb der gesamten atmosphärischen Korrek-
tur eine hohe Bedeutung zu. In ATCOR 2 ist für den QuickBird-2 Sensor ein Kalibrierungsfaktor 
integriert. Die atmosphärische Korrektur auf der Grundlage dieses Kalibrierungsfaktors führte je-
doch zu unbefriedigenden Ergebnissen. Die ermittelten spektralen Reflektanzwerte nahmen, vor 
allem im Bereich des Nahen Infrarots, Werte von über 300 % an. Aus diesem Grund wurde zur 
radiometrischen Korrektur des QuickBird-2 Bildes ein neuer Kalibrierungsfaktor berechnet. Dieser 
erlaubt eine absolute Sensorkalibrierung, bei der die Grauwerte anhand von vorgegebenen Kalibrie-
                                                 
34 Lambert-Fläche: Idealfall einer diffus reflektierenden Oberfläche. Eine Labbert´sche Fläche reflektiert richtungsunabhängig und 
erscheint somit aus allen Richtungen gleich hell (ALBERTZ 2001).  
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rungswerten in Reflektanzen umgerechnet werden (SCHOWENGERDT 1997). Die Erstellung eines 
Kalibrierungsfaktors hängt vom Alter der QuickBird-2 Daten ab. Von DIGITAL GLOBE (2003) wird 
für die Kalibrierung von QuickBird-2 Daten, die vor dem 06.06.2003 aufgenommen wurden, die 
Verwendung der originalen Kalibrierungsfaktoren empfohlen. Die verschiedenen Kalibrierungsfak-
toren sind auf den Internetseiten von DIGITAL GLOBE veröffentlicht (DIGITAL GLOBE 2003). Die 
Kalibrierungsfaktoren variieren je nach Band und Datentiefe der QuickBird-2 Daten.  
 
Insgesamt stützt sich die Sensorkalibrierung auf zwei Schritte: In einem ersten Schritt wird die „top 
of atmosphere band integrated radiance“ über folgende Funktion berechnet:  
 
BandPixelBandBandPixel qrevisedKL ,, *)(=     (DIGITAL GLOBE 2003) 
 
wobei: 
L Pixel, Band top of atmosphere band integrated radiance image pixels [w-m-2-sr-1] 
 
K(revised) Band korrigierter absoluter radiometrischer Kalibrierungsfaktor [w-m-2-sr-1-count-1] 
für ein bestimmtes Band 
q Pixel, Band Radiometrisch korrigierte Bildpixel  
 
In einem zweiten Schritt wird die „top of atmosphere band integrated radiance“ durch die effekti-








,      (DIGITAL GLOBE 2003) 
 
wobei:  
LλPixel, Band  top of atmosphere band averaged spectral radiance image pixels [w-m
-2-sr-1- µm-1] 
L Pixel, Band top of atmosphere band integrated radiance [w-m-2-sr-1] 
∆λ Band Effektive Bandbreite eines gegebene Bandes [µm] 
 
Validierung der Ergebnisse  
Die Ergebnisse der radiometrischen Korrektur wurden anhand der durchgeführten Spektroradiome-
termessungen qualitativ überprüft und bewertet. Hierzu wurden die Reflexionswerte der vier unter-
schiedlichen Vitalitätsstufen des Weizens (vgl. Kap. 4) des atmosphärisch korrigierten QuickBird-2 
Bildes mit den gewonnenen Reflexionswerte der Spektroradiometermessungen verglichen. Die 
Abbildung 17 zeigt, dass zwischen den Reflektanzwerten der vier unterschiedlichen Weizenflächen 
des radiometrisch korrigierten QuickBird-2 Bildes und den entsprechenden Referenzwerten eine 






































Abbildung 17: Validierung der radiometrischen Korrektur über den Vergleich der spektralen Reflexi-
on der vier Vitalitätsstufen des Weizens 




Radiometrische Korrektur der CIR-Luftbilder 
Da für die CIR-Luftbilder Informationen für eine absolute Sensorkalibrierung fehlten, wurden diese 
Datensätze alternativ einer relativen radiometrischen Korrektur unterzogen. Insgesamt werden ver-
schiedene Methoden der relativen Normierung der Grauwerte unterschieden. Eine Möglichkeit 
basiert auf der Grundlage von unveränderlichen Oberflächen, auf so genannten „Pseudo Invariant 
Features“ und somit auf konstanten Reflektionseigenschaften (JENSEN 1996). Veränderungen der 
spektralen Werte dieser Flächen im Zeitverlauf werden auf einen veränderten Einfluss der Atmo-
sphäre zurückgeführt. Diese Methode erwies sich aus zwei Gründen wenig geeignet. Zum einem 
sind in den CIR-Bildern nur wenige unveränderliche Oberflächen, wie z.B. Straßen, vorhanden. 
Zum anderen existiert für die Zuckerrübenflächen nur eine Aufnahme während der Vegetationspe-
riode, so dass kein temporaler Vergleich möglich ist. 
 
Aus diesen Gründen wurde die „Dark Object Subtraction“ für die relative radiometrische Korrek-
tur der CIR-Luftbilder gewählt. Bei dieser Methode wird der Einfluss der Atmosphäre direkt aus 
dem Bild extrahiert. Die Methode basiert auf der Annahme, dass sich im Bild dunkle Objekte (z.B. 
Gewässer, dunkle Schatten) befinden, die so gut wie keine Rückstrahlung besitzen. Dementspre-
chend geht der Minimumwert im Histogramm dieser Objekte gegen Null. Ist dies nicht der Fall, so 
wird der Versatz, der sich in einem Histogramm ergibt, durch die atmosphärische Streuung hervor-
gerufen. Infolgedessen beruht die Korrektur des atmosphärischen Einflusses auf der kanalweisen 
Subtraktion des jeweiligen Minimalwerts vom gesamten Histogramm, so dass das gesamte 
Histogramm in Richtung Nullpunkt verschoben wird (CHAVEZ 1989, JENSEN 1996). Der Nachteil 
der angewandten Methode besteht darin, dass die vereinfachende Annahme, dunkle Objekte verfü-
gen über keine Reflektanz nicht vollständig mit der Realität übereinstimmt. Zudem berücksichtigt 
die Methode nur die additive Komponente der atmosphärischen Streuung. Die multiplikative Kom-











6. Auswirkung des Winterweizenversuchs auf die spektrale Sig-
natur des Weizenbestandes  
Die eingestrahlte Sonnenenergie wird von den unterschiedlichen vitalen Weizenflächen zu ver-
schiedenen Anteilen reflektiert, transmittiert und absorbiert. Einen wesentlichen Einfluss auf das 
Verhältnis dieser Anteile zueinander haben die Blattstruktur, die Art und Beschaffenheit der Zell-
organisation, die Blattfläche, der Wassergehalt sowie die Pigmentierung (vgl. Kap. 2). Die Reflek-
tion der gesunden und mit ausreichend Stickstoff versorgten Weizenflächen weisen Reflexionswer-
te auf, die für gesunde und vitale Vegetation als charakteristisch angesehen werden kann (HILDE-
BRANDT 1996). In den drei Kanälen des sichtbaren Lichtes ist die Reflexion aufgrund der hohen 
Absorption gering und liegt im Mittel bei 5,06 %. Durch den hohen Anteil an assimilierender Blatt-
fläche ergeben sich im Kanal des Nahen Infrarots (NIR) deutlich höhere Werte der Reflexion, die 
im Mittel 61,44 % betragen. Sowohl der Befall mit unterschiedlichen Krankheitserregern als auch 
der Stickstoffmangel führen zu einem Rückgang des Chlorophyllgehalts und somit zu einer Verän-
derung des Reflexionsverhaltens. Entsprechend führt in den drei übrigen Parzellen mit einem ver-
änderten Düngemittel- und / oder Fungizideinsatz sowohl der biotische als auch der abiotische 
Stress zu einer erhöhten Reflexion im blauen und roten Bereich des sichtbaren Lichtes und zu einer 
























































Abbildung 18: Spektrale Signaturen der vier Vitalitätsstufen des Weizens – Datengrundlage atmo-
sphärisch korrigiertes QuickBIrd-2 Bild vom 25.06.2001  
Quelle: Eigener Entwurf  
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Eine Möglichkeit die unterschiedliche Vitalität des Weizens zu erfassen, besteht in der Berechnung 
des „Normalized Difference Vegetation Index” (NDVI). Der NDVI basiert auf den Kanälen des 
nahen Infrarots und des sichtbaren Rots. Aus der Differenz und der Summe der Strahldichten dieser 
beiden Kanäle ergibt sich die normalisierte Differenz der spektralen Strahldichten. Der theoretische 
Wertebereich des NDVI`s liegt zwischen (-1) und (+1), wobei sich negative und geringe Werte für 
Boden, geringe Vegetationsdichten und Vegetation geringer Vitalität ergeben. Nach ANHUF (1997) 
besitzen NDVI-Daten, die auf 8-bit reduziert sind, eine Skalierung von 256 Grauwerten, wobei der 
Grauwert 0 Wasser und der Grauwert 255 Wolken entspricht. Die Grauwerte zwischen 1 und 254 
sind in 0,0031546 großen Schritten annähernd zwischen NDVI-Werten von 0 und 0,7 skaliert, so 
dass einem NDVI-Wert von 0 in einem 8-bit Bild der Grauwert 127 entspricht. Hieraus ergibt sich 
die Tatsache, dass der NDVI bei einem Wert von 0,7 eine Sättigung erreicht, so dass der theoreti-
sche Wert von 1 nicht vorkommt. Nach LAMBIN & EHRLICH (1996) wird eine geschlossene Vege-
tationsdecke durch NDVI-Werte >0,4 beschrieben. Generell gilt: umso höher der berechnete 
NDVI-Wert ist, umso vitaler ist die Vegetation (LILLESAND & KIEFER 2000). 
 
Aufgrund des unterschiedlichen spektralen Verhaltens der vier verschiedenen Weizenparzellen 




Abbildung 19: NDVI-Bild des Winterweizenversuchs – Datengrundlage: QuickiBird-2 Bild vom 
25.06.2002 




Insgesamt ergibt sich aus der NDVI-Berechnung der vier Vitalitätsstufen des Weizens folgendes 
Bild: Die gesunden und mit ausreichend Stickstoff versorgten Parzellen verfügen über mittlere 
NDVI- Werte von 0,8. Während der Stickstoffmangel der gesunden Weizenflächen einen Rück-
gang des mittleren NDVI-Werts um 0,1 auf einen mittleren NDVI- Wert von 0,7 bewirkt, führt der 
Befall unterschiedlicher Pilzkrankheiten zu einem Rückgang des mittleren NDVI-Werts auf 0,65. 
Die geringsten mittleren NDVI-Werte ergeben sich für die Parzellen, in denen sowohl ein Stick-
stoffmangel als auch ein Pilzbefall vorlag. Für diese Parzellen wird ein mittlerer NDVI-Wert von 




Abbildung 20: NDVI Mittelwerte der vier Vitalitätsstufen  - Datengrundlage der NDVI-Berechnung 
QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002 












7. Veränderung der räumlichen Auflösung und visuelle Erfassung 
von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden 
7.1 Veränderung der räumlichen Auflösung  
Zur Analyse des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschäden wurden auf der Grundlage räumlich hochauflösender QuickBird-2 Daten 
synthetische räumliche Auflösungen generiert. Da QuickBird-2 gleichzeitig ein multispektrales 
Bild mit einer räumlichen Auflösung von 2,8 m und ein panchromatisches Bild mit einer räumli-
chen Auflösung von 0,7 m aufnimmt, wurde über das Verfahren des „Resolution Merge“ unter 
ERDAS IMAGINE ein multispektrales Bild mit einer räumlichen Auflösung von 0,7 m berechnet. 
Als Grundlage für die Verschneidung des multispektralen mit dem panchromatischen Bild diente 
eine Hauptkomponentenanalyse. Das Prinzip dieser Hauptkomponentenanalyse beruht auf der An-
nahme, dass die erste Hauptkomponente eines multispektralen Datensatzes weitgehend der maxi-
malen Varianz des Datensatzes entspricht (HILDEBRANDT 1996). Diese Tatsache ist für die Ver-
schneidung des multispektralen und des panchromatischen Bildes von großer Bedeutung, da bei der 
Verschneidung nur die erste Hauptkomponente des multispektralen Bildes durch den panchromati-
schen Datensatz Bild ersetzt wird. Der Vorteil dieser Methode ist, dass die Farbinformation der 
multispektralen Kanäle weitgehend unverändert bleibt, die räumliche Information aber steigt. Im 
Gegensatz zu einer IHS („Intensity, Hue, Saturation”)-Transformation besteht zudem der Vorteil, 
dass die Verschneidung nicht auf drei spektrale Kanäle beschränkt ist, sondern alle vier Kanäle des 
multispektralen QuickBird-2 Bildes erhalten bleiben.  
 
Geringere räumliche Auflösungen wurden über das Resamplingverfahren „Cubic Convolution“ 
unter ERDAS IMAGINE generiert. Bei diesem Verfahren handelt es sich um eine Interpolation 
dritter Ordnung. Die Pixelwerte des interpolierten Bildes werden über ein gewichtetes Mittel der 16 
umliegenden Nachbargrauwerte eines „4x4 Window” berechnet. Der Vorteil dieser Methode liegt in 
der Veränderung der Grauwerte, so dass die Mischpixelbildung gröber auflösender Sensoren, wie 
z.B. bei ASTER oder LANDSAT ETM+, simuliert werden kann. Insgesamt muss bei der Anwen-
dung dieses Resamplingverfahrens berücksichtigt werden, dass zwar die Mischpixelbildung gröber 
auflösender Sensoren simuliert werden kann, dieser jedoch nicht zu 100% entspricht. Die digitalen 
Farbwerte von Fernerkundungsdaten mit einer gröberen räumlichen Auflösung ergeben sich nicht 
aus einer einfachen Aggregation der Farbwerte feiner aufgelöster Daten (CAO & LAM 1997). Ent-
sprechend ergeben sich aus der Veränderung der räumlichen Auflösung auf Grundlage des Re-
samplingverfahrens Fehler. Insgesamt weist die Resamplingmethode für die Bewertung des Ein-
flusses der räumlichen Auflösung auf die Erfassbarkeit teilschlagspezifischer Pflanzenschäden im 
Gegensatz zu Nutzung Satellitenbilder unterschiedlicher Sensoren entscheidende Vorteile auf: Zum 
einem konnte über die Resampling Methode ein kontinuierlicher und umfassender Datensatz, der 
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räumliche Auflösungen von 1 m bis 30 m umfasst, generiert werden. Hierbei wurde die räumliche 
Auflösung jeweils um einen Meter verringert. Zum anderen wird das Problem der zeitlichen Dy-
namik umgangen, da das QuickBird-2 Bild nur einen Zeitpunkt abbildet. Bei der Nutzung unter-
schiedlicher Sensorsysteme würde sich aufgrund der unterschiedlichen zeitlichen Auflösung eine 
zeitliche Differenz ergeben. Aufgrund der hohen Dynamik der Entwicklung von Pflanzenschäden 
kann sich die Vitalität der Pflanzen innerhalb von wenigen Tagen grundlegend verändern. Hieraus 
folgt, dass bei einer zeitlichen Differenz der spektralen Aufnahmen unterschiedliche Vitalitätszu-
stände erfasst werden.  
 
In Abbildung 21 sind exemplarisch die generierten Bilder mit einer räumlichen Auflösung von 4 m, 
15 m, 20 m und 30 m sowie das Ergebnisbild des „Resolution Merge“ und das originale multispekt-
rale QuickBird-2 Bild dargestellt. Die räumlichen Auflösungen von 4 m, 15 m, 20 m und 30 m 
entsprechen den räumlichen Auflösungen der Sensoren IKONOS, ASTER, SPOT und LANDSAT 
ETM+.  
 
7.2 Visuelle Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden  
Die visuelle Bildinterpretation von Fernerkundungsbildern besitzt eine lange Tradition und setzt 
sich mit der Abgrenzung von Landschaftselementen auseinander. Durch vielseitige Methoden der 
digitalen Bildverarbeitung (z.B. Kontrastverbesserung, Filterung, IHS-Raum-Transformation etc.) 
hat die visuelle Interpretation von Satellitendaten auch in den letzten Jahren an Bedeutung gewon-
nen (LAUSCH 2000). Auch innerhalb der praktischen Umsetzung des „Precision Farming“ kommt 
die visuelle Interpretation von Fernerkundungsdaten häufig zur Anwendung. So nutzte beispiels-
weise der Landwirtschaftliche Informationsdienst Zuckerrübe (LIZ) CIR-Luftbilder zur visuellen 
Detektion von Nematodennestern in Zuckerrübenflächen (LIZ 2004). 
 
LAUSCH (2000) sieht in der visuellen Interpretation gegenüber der digitalen Klassifikation folgende 
Vorteile: 
 Bei der Erfassung räumlich komplexer Muster geraten automatische Verfahren aufgrund 
von begrenzter geometrischer, spektraler und radiometrischer Auflösung schnell an ihre 
Grenzen. 
 Gegenüber radiometrischen Verfälschungen der Bilddaten ist die visuelle Interpretation 
weitgehend unempfindlich. 
 Bei der Durchführung eines zeitlichen „Monitorings“ können Fehlergrößen, die sich aus 
der Phänologie oder Nutzungsänderung landwirtschaftlicher Strukturen ergeben, reduziert 
werden. 
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 Es ist die Abgrenzung von zusätzlichen Klassen möglich, die unter der Anwendung auto-


































Abbildung 21: Darstellung des Winterweizenfeldes in verschiedenen räumlichen Auflösungen – Daten-
grundlage: QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002 - Kanalkombination (4 / 2 / 1) - 




Um einen ersten Überblick über den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit der 
teilschlagspezifischen Pflanzenschäden zu bekommen, wurde eine visuelle Interpretation der re-
sampelten Bilddaten des Versuchsfeldes durchgeführt. Für das Erkennen der teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden spielen verschiedene Faktoren wie Helligkeit, Farbton, Größe sowie Form und 
Textur der Objekte eine Rolle. Die Güte der visuellen Interpretation ist zudem von der Erfahrung 
des Bearbeiters abhängig (ALBERTZ 2001). 
 
Zur visuellen Erfassung der Struktur des Versuchsfeldes erwies sich die Kanalkombination (4/2/1) 
als besonders gut geeignet. Infolgedessen erscheinen die gesunden Weizenflächen in roten Farbtö-
nen, während die erkrankten Weizenflächen in verschiedenen Grüntönen abgebildet werden. Die 
einzelnen Parzellen wirken auf den ersten Blick sehr homogen. Bei genauerem Hinsehen fallen 
feine Strukturen auf, z.B. können an einigen Stellen die Fahrspuren der landwirtschaftlichen Nutz-
fahrzeuge, in Form von dünnen hellen Linien innerhalb der Parzellen erkannt werden (vgl. Abb. 
21). 
 
Die visuelle Auswertung der synthetisch erzeugten Daten mit unterschiedlicher räumlicher Auflö-
sung zeigt, dass trotz des abnehmenden Informationsgehalts, die Struktur des Weizenversuchs bis 
zu einer Auflösung von 15 m erkannt werden kann. Bei dieser räumlichen Auflösung ist die räum-
liche Lage der unterschiedlichen Parzellen noch zu erkennen, wohingegen die Fahrspuren zwischen 
den einzelnen Parzellen und die Strommasten visuell nicht mehr erfasst werden können. Zudem 
wird die Struktur des Ackerschlages stärker von der Pixelgröße und weniger von den Realweltei-
genschaften gekennzeichnet. Bei einer räumlichen Auflösung von 30 m kann die Struktur des A-
ckerschlages visuell nicht mehr erkannt werden (vgl. Abb. 21). 
 
Für die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden aus Satellitendaten hat die visuelle 
Interpretation den Nachteil, dass keine Möglichkeit besteht, die erfassten Pflanzenschäden in digi-
taler Form zu registrieren. Somit können die erkannten teilschlagspezifischen Pflanzenschäden 
nicht unmittelbar in Form einer digitalen Karte dargestellt werden. Diese stellen jedoch für die 
praktische Umsetzung, die Applikation von Pflanzenschutz- und Düngemitteln, eine entscheidende 




8. Digitale Erfassung von teilschlagspezifischen Strukturen – 
Maximum Likelihood Klassifikation 
8.1 Grundlagen der Klassifikation 
Die digitale Erfassung von teilschlagspezifischen Strukturen landwirtschaftlicher Schläge erfordert 
die Umwandlung der Fernerkundungsdaten in thematische Datensätze. Das wichtigste Instrument 
zur Transformation der kontinuierlichen Fernerkundungsdaten in thematische Karten, stellt die 
Zusammenfassung von Bildinhalten zu einheitlichen Klassen, die multispektrale Bildklassifikation, 
dar. Der Grundgedanke der Klassifikation ist der, dass die Elemente einer Klasse ein ähnliches 
spektrales Verhalten aufweisen (CAMPBELL 1996, HILDEBRAND 1996, JENSEN 1996). Im Rahmen 
der Klassifikation von Fernerkundungsdaten kommt der Definition des Begriffs „Landnutzung“ 
(„land-use“) ein hoher Stellenwert zu. Unter Landnutzung wird die „Inanspruchnahme von Grund 
und Boden durch die menschliche Gesellschaft“ verstanden (BASTIAN & SCHREIBER, 1994: 162). 
Bei der Erfassung von Oberflächenstrukturen aus Fernerkundungsdaten anhand von Klassifikati-
onsalgorithmen wird jedoch nicht die Landnutzung, sondern vielmehr die Landbedeckung („land-
cover“) erfasst (LAUSCH & MENZ 1999). „For example, a state park may be used for recreation 
but have a deciduous forest cover“ (COWEN & JENSEN, 1999: 614). Demzufolge wird im Folgen-
den der Begriff „Landbedeckung“ benutzt.  
 
Als Klassifikationsansatz wurde eine überwachte Klassifikationsmethode auf der Grundlage des 
Maximum Likelihood Algorithmus gewählt. Der Vorteil dieser Methode liegt in der Minimierung 
des Zuordnungsfehlers auch in den Überschneidungsbereichen des Merkmalsraumes (VOGT 1988). 
Der Algorithmus der Maximum Likelihood Klassifikation berechnet die Wahrscheinlichkeit, mit 
der ein Pixel einer bestimmten Klasse angehört. Als Grundlage dieser Berechnung dient die statisti-
sche Beschreibung einer Stichprobe durch den Mittelwert und deren Kovarianzmatrix. Für die 
Grundgesamtheit werden Mittelwert und Kovarianzmatrix aus dieser Stichprobe geschätzt. Die 
Schätzung der Grundgesamtheit beruht auf der Annahme einer Normalverteilung der Spektralwerte 
der jeweiligen Klassen. Basierend auf den geschätzten Werten werden Linien gleicher Wahrschein-
lichkeit um eine Klasse im Merkmalsraum gebildet. Schließlich erfolgt anhand dieser Linien die 
Zuordnung der Pixel zu der Klasse, der sie mit der größten Wahrscheinlichkeit angehören. Das 
Grundprinzip der Maximum Likelihood Klassifikation ist ausführlich bei VOGT (1988), RICHARDS 
(1993), CAMPELL (1996), HILDEBRANDT (1996), JENSEN (1996), SCHOWENGERDT (1997), MATHER 





8.2 Durchführung der Maximum Likelihood Klassifikation  
Die Maximum Likelihood Klassifikation setzt sich aus folgenden fünf Arbeitsschritten zusammen:  
 1. Erstellung des Klassifikationsschlüssels 
 2. Auswahl der Trainingsgebiete  
 3. Signaturanalyse der Musterklassen 
 4. Berechnung der Klassifikation  
 5. Beurteilung der Ergebnisse 
8.2.1 Erstellung des Klassifikationsschlüssels  
Der Klassifikationsschlüssel wird zur Festlegung der Klassen, die in der Analyse der teilschlagspe-
zifischen Struktur erfasst werden sollen, aufgestellt. Infolgedessen stellt der Klassifikationsschlüs-
sel die Basis für die Umwandlung der kontinuierlichen Fernerkundungsdaten in einen thematischen 
Datensatz dar. Bei der Vergabe der Nomenklatur stand die thematische Kohärenz  im Vordergrund, 
d.h. alle auftretenden Bodenbedeckungen sollten durch die Nomenklatur erfasst und gleichzeitig 
Mehrfachbelegungen ausgeschlossen werden. Da der Schwerpunkt der Analyse auf der Erfassung 
der teilschlagspezifischen Struktur der landwirtschaftlichen Flächen lag, sollten vor allem die un-
terschiedlichen Vitalitätsstufen des Weizens erfasst werden. Da visuell zusätzliche Landbedeckun-
gen, wie z.B. Boden oder Strommasten, in den Bildern erkannt werden konnten, wurden diese bei-
den Landbedeckungen ebenfalls in den Klassifikationsschlüssel aufgenommen.  
 
Der Klassifikationsschlüssel weist einen hierarchischen Aufbau mit Haupt- und Unterklassen auf. 
Die Hauptklassen umfassen die vier Vitalitätsstufen des Weizens, den Boden sowie die, im Bild-
ausschnitt enthaltenen, Strommasten. Zusätzlich wird in den Unterklassen zwischen Befall des 
Weizens mit verschiedenen Pilzerregern differenziert (vgl. Tab. 7).  
 
Tabelle 7: Klassifikationsschlüssel 
 
Hauptklasse Unterklasse  
gesunder Weizen / ohne Stickstoffmangel  
kranker Weizen / ohne Stickstoffmangel  Weizen mit Mehltau-Befall 
Weizen mit Septoria-Befall 
Weizen mit Rost-Befall 
gesunder Weizen / mit Stickstoffmangel   
kranker Weizen / mit Stickstoffmangel  Weizen mit Mehltau-Befall 
Weizen mit Septoria-Befall 
Weizen mit Rost-Befall 
Boden   
Strommast   
 
Quelle: Eigener Entwurf 
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Die Klassifikation basiert auf den Hauptklassen, so dass insgesamt sechs verschiedene Landbede-
ckungsklassen definiert wurden. Die Begrenzung der Klassifikation auf einige wenige Hauptklas-
sen findet ihre Begründung darin, dass nur zwischen unterschiedlichen Vitalitätsstufen (gesund / 
krank) bzw. (Stickstoffmangel / keine Stickstoffmangel) unterschieden werden kann. Eine weitere 
Differenzierung, z.B. um welchen Fungizidbefall es sich konkret handelt, ist unmittelbar aus dem 
Bild nicht möglich. In erster Linie ist diese Tatsache mit der geringen spektralen Auflösung des 
QuickBird-2 Sensors, mit lediglich vier spektralen Kanälen, zu begründen. 
8.2.2 Auswahl der Trainingsgebiete 
Da die Auswahl der Trainingsgebiete einen entscheidenden Einfluss auf die Qualität der Klassifi-
zierung hat, sollten bei der Auswahl folgende Kriterien beachtet werden: 
 Die Trainingsgebiete sollen nur aus Pixel einer Klasse bestehen, sowie eine unimodale 
Verteilung sowie eine Normalverteilung aufweisen (Kriterium der Homogenität). 
 Die Gesamtheit aller in den Trainingsgebieten enthaltenen Pixel soll die Klasse vollständig 
repräsentieren. Daher ist eine hinreichend große Anzahl von Trainingsgebieten erforderlich 
(Kriterium der Repräsentativität). 
 Die Daten einer Klasse sollen sich deutlich von anderen Klassen unterscheiden (Kriterium 
der Identifizierbarkeit und Trennbarkeit). 
 Die Anzahl der Pixel der Trainingsgebiete soll mindestens der Anzahl der verwendeten 
Kanäle + 1 entsprechen, damit die Pixel eines Trainingsgebietes im Spektralbereich linear 
unabhängig sind und keine singulären Kovarianzmatrizen entstehen (Kriterium der Größe) 
(VOGT 1988, SCHUMACHER 1991, LILLESAND & KIEFER 2000). 
 
Aufgrund der abnehmenden Pixelanzahl mit der Verringerung der räumlichen Auflösung konnte 
die Kriterien nicht für alle Ebenen der räumlichen Auflösung eingehalten werden. Beispielsweise 
war bei einer räumlichen Auflösung von 20 m die Anzahl der Pixel so gering, dass sich die Trai-
ningsgebiete nur aus wenigen Pixeln zusammensetzten. Somit ergibt sich bereits bei der Auswahl 
der Trainingsgebiete für die Datensätze mit einer geringeren räumlichen Auflösung eine Unsicher-
heit, die sich nachteilig auf das Klassifikationsergebnis auswirken kann. 
8.2.3 Signaturanalyse und Durchführung der Klassifikation 
Die Signaturen der Trainingsgebiete wurden zunächst auf ihre Normalverteilung überprüft. Eben-
falls wurden die Statistiken der einzelnen Trainingsgebiete untersucht. Die Auswertung basierte auf 
den Mittelwerten, den Standardabweichungen sowie dem Minimum und Maximum der Grauwerte. 
Die größte Streuung der Grauwerte war in den Kanälen 3 (Rot) und 4 (NIR) gegeben, was auf ei-
nen hohen Informationsgehalt dieser Bänder hinwies. In ERDAS IMAGINE besteht die Möglich-
keit, die Verteilung der Grauwerte in Form von Signaturdiagrammen darzustellen. Über diese Ver-
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teilung kann eine erste Abschätzung vorgenommen werden, inwieweit bestimmte Klassen trennbar 
sind oder nicht. Anschließend wurden die Signaturen der einzelnen Landnutzungsklassen mit Hilfe 
der Ellipsendarstellung im „Feature Space“ auf Überschneidungen analysiert. Schlecht gewählte 
Testgebiete konnten so ermittelt und eliminiert werden. In Abbildung 22 ist exemplarisch die Ellip-
sendarstellung, mit dreifacher Standardabweichung, für die vier Vitalitätsstufen des Weizens für 
die Kanäle 3 und 4 dargestellt. Es ist deutlich zu erkennen, dass die vier Klassen der unterschiedli-
chen Vitalitätsstufen voneinander zu trennen sind, da im „Feature Space“ keine Überschneidungen 
auftreten. Aufgrund der Zweiteilung in „gesund“ und „krank“ wird deutlich, dass sich der Befall 



























Abbildung 22: Darstellung der Trennbarkeit der vier Vitalitätsstufen des Weizens im Feature Space 
Quelle: Eigener Entwurf  
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Zur Einschätzung der Güte der Trainingsgebiete wurde zusätzlich eine Trennbarkeitsanalyse auf 
der Grundlage der „Jeffries-Matusita-Distanz“ durchgeführt. Die Bewertung der Trennbarkeit 
beruht hier sowohl auf den Mittelvektoren als auch auf der Kovarianzmatrix (RICHARDS 1993). Der 
Wertebereich der „Jeffries-Matusita-Distanz“ liegt zwischen 0 und 1414, wobei der Wert 0 eine 
Untrennbarkeit, der Wert 1414 eine maximale Trennbarkeit der spektralen Signaturen beschreibt. 
Für die Trainingsgebiete der vier Vitalitätsstufen des Weizens wurden insgesamt hohe Werte der 
„Jeffries-Matusita-Distanz“ erzielt, so dass die gute Trennbarkeit der vier Vitalitätsstufen für alle 
räumlichen Skalenebenen bestätigt wurde (vgl. Anhang 1, Kap. 16.1). 
 
Im Anschluss an die Signaturanalyse wurden sämtliche generierten Datensätzen zwischen einer 
räumlichen Auflösung von 1 m und 30 m über die Maximum Likelihood Klassifikation in themati-
sche Karten umgewandelt. In Abbildung 23 sind die Klassifikationsergebnisse für die Datensätze 
mit einer räumlichen Auflösung von 0,7 m, 2,8 m, 4 m, 15 m, 20 m und 30 m dargestellt. Das Er-
gebnis der Klassifikation der unterschiedlichen Skalenebenen ergibt ein ähnliches Resultat, wie die 
visuelle Interpretation der kontinuierlichen Daten (vgl. Kap. 7). Zwischen 0,7 m und 4 m wird die 
räumliche Struktur des Versuchsfeldes deutlich erfasst. Bei einer räumlichen Auflösung von 15 m 
kann die teilschlagspezifische Struktur des Versuchsfeldes noch nachvollzogen werden, kleiner 
Landschaftselemente werden allerdings nicht mehr korrekt erfasst. Eine weitere Verringerung der 
räumlichen Auflösung führt dazu, dass die teilschlagspezifische Struktur nicht mehr erkannt wer-
den kann. 
8.2.4 Überprüfung und Beurteilung der Klassifikationsergebnisse 
Die Ergebnisse der Klassifikation wurden mittels Zufallspunkten evaluiert. Die Anzahl der gesetz-
ten Punkte wurde mit der Abnahme der räumlichen Auflösung verändert. Die Anzahl der Punkte 
beträgt zwischen einer räumlichen Auflösung von 1 m bis 9 m 100 Punkte, zwischen 10 m und    
12 m räumlicher Auflösung wurden 50 Punkte und zwischen 13 m und 30 m wurden 25 Punkte 
gesetzt. Die Ergebnisse der Validierung sind im Anhang 2 und 3 (Kap. 162 & 16.3) in Form einer 
„Error-Matrix“ und eines „Accuracy-Report“ mit Hersteller- und Nutzergenauigkeit sowie der 
Gesamtgenauigkeit der Klassifikation dargestellt. Die Herstellergenauigkeit gibt das Verhältnis der 
Anzahl der zwischen Referenzdaten und Klassifikation übereinstimmenden Punkten einer Klasse 
zur Gesamtanzahl der für diese Klasse gesetzten Punkte an. Im Gegensatz hierzu berechnet sich die 
Nutzergenauigkeit aus dem Verhältnis der Anzahl der richtig klassifizierten Punkte zur Spalten-
summe, d.h. der Gesamtzahl der Referenzdaten dieser Klasse. Die Nutzergenauigkeit zeigt somit 
an, zu welchem Prozentsatz die einzelnen Klassen richtig klassifiziert wurden. Ebenso gibt die 
Nutzergenauigkeit die Prozentzahl der falsch zugewiesenen Klassen an. Schließlich ergibt sich die 
Gesamtgenauigkeit der Klassifikation aus dem Verhältnis der korrekt klassifizierten Punkte zur 


































Abbildung 23: Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation für die räumlichen Auflösungen 0,7 
m, 2,8 m, 4 m, 15 m, 20 m und 30 m – Datengrundlage QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002 -  





Mit der Verringerung der räumlichen Auflösung nimmt die Gesamtgenauigkeit der Klassifikations-
ergebnisse ab. Während für die Klassifikation der QuickBird-2 Daten mit einer räumlichen Auflö-
sung von 0,7 m eine Gesamtgenauigkeit von 93 % ermittelt wird, beträgt diese bei einer Verringe-
rung der räumlichen Auflösung auf 30 m nur noch 55 %. Aus Abbildung 24 ist ersichtlich, dass 
sich die Veränderung der räumlichen Auflösung zwischen 0,7 m und 3 m nur gering auf die Güte 
der Klassifizierung im Sinne der Gesamtgenauigkeit auswirkt. Zwischen einer räumlichen Auflö-
sung von 3 m und 4 m kann ein erster stärkerer Rückgang der Gesamtgenauigkeit von 90 % auf   
85 % festgestellt werden. Hieran schließt sich bis zu einer räumlichen Auflösung von 20 m ein 
kontinuierlicher Rückgang der Gesamtgenauigkeit von 85 % auf 72 % an.  
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Abbildung 24: Veränderung der Gesamtgenauigkeit der Maximum Likelihood Klassifikation des Win-
terweizenversuchs mit Verringerung der räumlichen Auflösung 
Quelle: Eigener Entwurf 
 
Betrachtet man den Rückgang der Genauigkeit zwischen 1 m und 10 m, 10 m und 20 m und 20 m 
und 30 m, so fällt auf, dass der Rückgang der Genauigkeit zwischen 1 m und 10 m und 20 m und 
30 m wesentlich höher ausfällt, als zwischen 10 m und 20 m. Während der Rückgang der Genauig-
keit zwischen 1 m und 10 m 13 % und zwischen 20 m und 30 m 20 % beträgt, erfolgt zwischen    
10 m und 20 m nur eine Abnahme von 8 %. Dementsprechend wirkt sich die abnehmende räumli-
che Auflösung vor allem zwischen 1 m und 10 m und zwischen 20 m und 30 m auf das Klassifika-
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Abbildung 25: Vergleich der Gesamtgenauigkeit der Maximum Likelihood Klassifikation für ausge-
wählte räumliche Auflösungen  
Quelle: Eigener Entwurf 
 
 
Zusammenfassung der Ergebnisse 
 
 Über die Methode der Maximum Likelihood Klassifikation konnte die Landbedeckungs-
klassen des „Subset“ der QuickBird-2 Szene vom 25.06.2002 sehr gut erfasst werden. Die 
Klassifikationsgenauigkeit der QuickBird-2 Daten mit einer räumlichen Auflösung von 0,7 
m beträgt 93 %. 
 Aufgrund der geringen Flächenanteile der Klasse „Strommast“ wird diese Klasse nur bis 
zu einer räumlichen Auflösung von 4 m erfasst.  
 Mit der Verringerung der räumlichen Auflösung nimmt die Gesamtgenauigkeit der Klassi-
fikation und somit die Genauigkeit der Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschä-
den ab (vgl. Haupthypothese 1, Kap. 1). Mit der Verringerung der räumlichen Auflösung 
stellt sich der Rückgang der Klassifikationsgenauigkeit in Form eines linearen Zusammen-












9 Digitale Erfassung von teilschlagspezifischen Strukturen - 
Subpixelklassifikation  
Digitale Fernerkundungsdaten liegen als zweidimensionale Rasterdaten mit einer definierten räum-
lichen Auflösung vor. In Kapitel 2 wurde bereits auf die Problematik der Mischpixelbildung einge-
gangen. Diese wirkt sich häufig negativ auf die Auswertung von Fernerkundungsdaten und auf die 
Ableitung von thematischen Karten aus (FOODY & COX 1994). Traditionelle Klassifikationsverfah-
ren erlauben eine Trennung verschiedener Landbedeckungsklassen nur in der Größenordnung eines 
Pixels. Liegen Mischpixel in einer Fernerkundungsszene vor, ist eine Unterscheidung zwischen den 
Landbedeckungsklassen, die am Aufbau der Mischpixel beteiligt sind, auf der Grundlage traditio-
neller Algorithmen nicht möglich. Somit ist eine Unterscheidung zwischen verschiedenen Landbe-
deckungen durch die räumliche Auflösung des Sensors begrenzt und eine detaillierte Unterschei-
dung von Landbedeckungsklassen auf Grundlage der meisten operationellen Sensorsysteme nicht 
möglich (SCHMIDT & SCHOETTKER 2004). LU et al. (2002) beschreiben die Mischpixelproblematik 
bei der Anwendung traditioneller Klassifikationsalgorithmen als die grundlegende Fehlerquelle der 
Klassifikation und entsprechend als die bedeutendste Ursache geringer Klassifikationsgenauigkei-
ten. 
 
Alternative Klassifikationsmethoden basieren auf spektralen Mischungsanalysen. Im Gegensatz zu 
konventionellen Klassifikationsalgorithmen, die mehrere Pixel zu Landbedeckungsklassen zusam-
menfügen, erfolgt auf der Grundlage der spektralen Entmischung die Identifikation bestimmter 
Oberflächen innerhalb einzelner Pixel (ATKINSON et al. 1997, BROWN et al. 2000). Trotz dieses 
abweichenden Ansatzes werden spektrale Mischungsanalysen den Klassifikationsmethoden zuge-
ordnet (SCHOWENGERDT 1997), da letztlich auch über die spektrale Entmischung thematische Da-
tensätze erzeugt werden. Die spektrale Entmischung bietet die Möglichkeit, Objekte zu detektieren 
bzw. zu klassifizieren, die kleiner als die Pixelgröße sind (ROBERTS et al. 1997). Infolgedessen 
besteht das Ziel dieser Klassifikationsmethoden darin, die prozentualen Flächenanteile bestimmter 
Oberflächen an einem Mischpixel zu bestimmen (DEFRIES et al. 2000, TAN 2003). Hieraus resul-
tiert sowohl die Möglichkeit einer präziseren Erfassung der Landoberfläche auf der Grundlage von 
Fernerkundungsdaten mit einer geringen räumlichen Auflösung als auch die Erfassung von klein-
räumigen und inhomogenen Strukturen. 
 
Es existieren zahlreiche wissenschaftliche Arbeiten zum Vergleich der Klassifikationsgenauigkeit 
traditioneller Klassifikationsansätze, wie z.B. der Maximum Likelihood Klassifikation, mit der 
Genauigkeit spektraler Entmischungsmodelle (u.a. CROSS & SETTLE 1991, TAN 2003). Die Ergeb-
nisse dieser Arbeiten zeigen, dass die Klassifikationsgenauigkeit der spektralen Entmischung die 
der traditionellen Klassifikationsergebnisse deutlich übersteigt. 
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Bevor eine Methode zur spektralen Entmischung der originalen und resampelten QuickBird-2 Da-
ten vorgestellt wird, erfolgt die Beschreibung des theoretischen Hintergrunds und der Entwicklung 
der spektralen Entmischung. Die Anwendung der spektralen Entmischung auf die originalen und 
resampelten QuickBird-2 Daten erfolgt auf der Grundlage folgender Hypothesen35:  
 Teilschlagsspezifische Pflanzenschäden können aus räumlich gering auflösenden Ferner-
kundungsdaten über die Methode der spektralen Entmischung besser erfasst werden, als 
über eine Maximum Likelihood Klassifikation. 
 Die erreichbare Gesamtgenauigkeit der spektralen Entmischung ist besser als die der Ma-
ximum Likelihood Klassifikation. 
9.1 Theorie und Hintergrund der spektralen Entmischung 
9.1.1 Lineare Mischung – Mischpixelbildung  
Das Konzept der linearen spektralen Entmischung beruht auf der Annahme einer linearen Mi-
schung der spektralen Reflektion der in einem Mischpixel vorkommenden Oberflächen. Der ge-
mischte Wert eines Pixels entsteht durch die Integration der reflektierten Strahlung über einem 
gemischten, heterogenen „Instantaneous Field of View“(IFOV). Durch das Auftreten verschiede-
ner Materialien und deren unterschiedlichen spektralen Eigenschaften innerhalb eines Pixels, ent-
steht eine lineare Kombination der reinen auftretenden Komponentenspektren. Die vorkommenden 
Komponenten werden je nach Ansatz als „Endmember36“ oder als „Material of Interest“ (MOI37) 
bezeichnet. Demnach ergibt sich die lineare Mischung eines heterogenen Pixels im Idealfall aus 
einem gewichteten Mittel aller vorhandener Endmember (SCHOWENGERDT 1997). Die Gewichtung 
der Mittelbildung bezieht sich auf die Flächenanteile, die so genannten Abundanzen, der Endmem-
ber an der Pixelfläche. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 26 schematisch dargestellt.  
 
 
Abbildung 26: Schematische Darstellung der Abundanzen der Endmember innerhalb eines Mischpi-
xels - Quelle: verändert nach SCHOWENGERDT, 1997: 449 
                                                 
35 Diese Hypothesen stehen im engen Zusammenhang zu der Haupthypothese 3 dieser Arbeit (vgl. Kap.1).  
36 Traditionelle Bezeichnung innerhalb der spektralen Entmischung 
37 Begriff wurde im Zusammenhang mit der Entwicklung des Tools des „Subpixel Classifiers“ unter ERDAS / IMAGINE geprägt. In 
dieser Arbeit wird trotz der Verwendung dieser Software der traditionelle Begriff „Endmember“ benutzt 
 82
 
Da jeder einzelne Endmember durch sein eigenes Reflexionsspektrum repräsentiert wird, setzt sich 
das Mischpixel aus der Summe der Produkte der einzelnen Spektren der Endmember mit ihrer je-
weiligen Abundanz zusammen.  
9.1.2 Lineare spektrale Entmischung  
Die lineare spektrale Entmischung beruht auf der Annahme, dass ein reflektiertes Spektrum in sei-
ne verschiedenen Komponenten zerlegt werden kann (ADAMS et al. 1993, ROBERTS et al. 1998, 
USTIN et al. 1999). Das Ziel der linearen spektralen Entmischung besteht in der Charakterisierung 
der spektralen Komponenten eines Mischpixels. Zur vollständigen Entmischung eines Mischpixels 
müssen zwei Voraussetzungen erfüllt sein, da der Prozess der spektralen Entmischung auf der 
Kenntnis der spektralen Eigenschaften aller vorkommender Oberflächen, d.h. aller vorkommenden 
Endmembern, in einem Mischpixel beruht: 
 
 Genaue Kenntnis über alle vorkommenden reinen Oberflächen (Endmember) 
 Genaue Kenntnis über deren Referenzspektren. 
 
Jedes Pixel wird auf der Grundlage der spektralen Eigenschaften der Endmember hinsichtlich der 
Anteile der verschiedenen Endmember am Gesamtspektrum des Pixels analysiert. Sind nicht alle 
Endmember bekannt, ergibt sich ein so genanntes Restspektrum. 
 
Die Kenntnis über die spektralen Eigenschaften der Endmember kann entweder aus den Bilddaten 
gewonnenen werden („Bildendmember“) oder aus am Boden erfolgten Spektralmessungen stam-
men („Referenzendmember“) (SMITH et al. 1990 a). Während bei der Nutzung von Bildendmem-
bern eine radiometrische Korrektur nicht zwingend erforderlich ist, muss diese bei einer spektralen 
Entmischung auf der Grundlage von Referenzendmembern durchgeführt werden. Nur so können 
die spektralen Signaturen mit den spektralen Geländemessungen verglichen werden (SMITH et al. 
1990 a, SETTLE & DRAKE 1999). 
 
Bei der Anwendung linearer Mischungsmodelle zur Erfassung unterschiedlicher Vitalitätsstufen 
der Vegetation muss berücksichtigt werden, dass die linearen Mischungsmodelle nur einfache 
Streuungsprozesse berücksichtigen. Die Reflexion von Vegetation lässt sich häufig, aufgrund der 
Komplexität der Reflexion sowohl der Einzelpflanzen als auch der Bestände (Mehrfachstreuung), 
nicht durch einfache Streuungsprozesse erklären (GUYOT 1990) (vgl. Kap. 2). Trotz dieser Ein-
schränkung liegt der Vorteil linearer Entmischungsmodelle gegenüber traditionellen Klassifikati-
onsansätzen in der Möglichkeit, Objekte auf Subpixelniveau zu erfassen. Dieser Ansatz erlaubt 
zudem nicht nur eine qualitative Erfassung, sondern ermöglicht quantitative Aussagen über den 
prozentualen Flächenanteil der jeweiligen Endmember auf der Ebene eines Pixels. Ein weiterer 
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Vorteil ergibt sich für die Erfassung von Vegetationsflächen mit einer geringen Bestandsdichte. Im 
Gegensatz zu Vegetationsindizes hat der pedologische Hintergrund keinen Einfluss auf das erzielte 
Ergebnis (GUYOT 1990). 
9.1.3 Einsatzgebiete der spektralen Entmischung  
Erste Analyseansätze zur spektralen Entmischung von Mischpixeln entstanden mit der ersten 
LANDSAT-Generation, dem LANDSAT-MSS Sensor (DETCHMENDY & PACE 1972, HORWITZ et 
al. 197538). Mitte der 1980er Jahre entwickelte sich die Methode zu einem „als semi-operationell 
zu bezeichnenden Ansatz“ (HOSTERT, 2001: 102). Diese Entwicklung stand nach SINGER & MC-
CORD (197939) und ADAMS & SMITH (198640)vor dem Hintergrund der Mond- und Marsmissionen 
der NASA. Hier wurden Lösungen zur berührungsfreien Analyse der gewonnenen Multispektralda-
ten gesucht. In der Folgezeit wurden verschiedene Verfahren zur linearen und zur nicht-linearen 
Entmischung von Mischpixeln entwickelt (ICHOKU & KARNIELI 1996). Insgesamt zeigt die Litera-
tur, dass die Methode der linearen Entmischung häufiger als nicht-lineare Methoden zum Einsatz 
kommt. Diese Tatsache erklärt HOSTERT (2001) mit eingeschränkte a priori Kenntnissen über vor-
handene Oberflächen. Die lineare Mischungsanalyse wird primär zur Klassifikation von heteroge-
nen Landbedeckungen eingesetzt, die sich in Fernerkundungsdaten in Form von Mischpixeln dar-
stellen. Am Beispiel der Stadt Dresden demonstrieren SEGL & ROESSNER (1999) und ROESSNER et 
al. (2001), dass die Methode der linearen spektralen Entmischung gegenüber traditionellen Klassi-
fikationsmethoden deutliche Vorteile bringt. In urbanen Räumen existieren eine Vielzahl an klein-
räumigen Landschaftselementen, die in der Regel nur in Form von Mischpixeln vorliegen. Infolge-
dessen können Landschaftselemente, wie z.B. Autobahnen, zwar visuell wahrgenommen werden, 
eine digitale Erfassung mit traditionellen Klassifikationsmethoden ist jedoch nicht möglich. SALN 
(1995) zeigt am Beispiel der Subpixel-Lokalisation von Highways, dass die digitale Erfassung 
dieser linearen Landschaftselemente mittels linearer Entmischungsmodelle zu zufrieden stellenden 
Ergebnissen führt. 
 
Die spektrale lineare Entmischungsanalyse wird ebenfalls zur Klassifikation unterschiedlicher Ve-
getationsarten erfolgreich eingesetzt (Roberts et al. 1993, SETTLE & DRAKE 1993, USTIN et al. 
1996, COCHRANE & SOUZA 1998, AGUIAR et al. 1999, PETROU 1999, USTIN et al. 1999, DEFRIES 
et al. 2000, USTIN & XIAO 2001, OKI et al. 2002, THESERIRA et al. 2002, SCHMIDT & SCHOETT-
KER, 2004). SETTLE & DRAKE (1993) setzen die spektrale Entmischung beispielsweise zur Unter-
                                                 
38 Zitiert aus HOSTERT (2001):  
Detchmendy, D.M. & W.H. Pace (1972): A model for spectral signature variability for mixtures. In: Proc. Earth Resources Observations 
and Information Analysis Conf., Tullahoma Tennessee, pp. 596-620. 
Horwitz, H.M., Lewis, J.T. & A.P. Pentland (1975): Estimating Proportions of objects form mulispectral scanner data. Final Report, 
NASA Contract NAS9-14123, NASA-CR-141862, Environmental Research Institute, Michigan.  
39 Zitiert aus Hostert (2001): Singer, R.B. & T.B. McCord (1979): Large scale mixing of light and dark surface materials and implica-
tions for the analysis of spectral reflectance. In: Proc. 10th Lunar Planet Science Conference, pp. 1835-1848.  
40 Zitiert aus Hostert (2001): Adams, J.B. & M.O. Smith (1986): Spectral Mixture Modeling: A new analysis of rock and soil types at the 
Viking Lander 1 Site. In: Journal of Geophysical Research 91, pp. 8098-8112. 
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scheidung verschiedener Waldtypen ein. Ebenfalls wird die spektrale Entmischung von PRIEMER & 
LOHMANNN (2001) zur Erfassung der Bestandsdichte ausgewählter Baumarten in Wäldern von 
Niedersachsen genutzt. Auf der Grundlage von AVHRR Daten setzen DEFRIES et al. (2000) die 
Methode der spektralen Entmischung zur globalen Vegetationscharakterisierung ein. Auf der 
Grundlage einer 12-jährigen AVHRR-Zeitreihe wurden die Veränderungen der Landbedeckungs-
klassen Wald-, Kraut- und Strauchvegetation sowie Boden erfasst. SCHMIDT & SCHOETTKER 
(2004) verwenden zur spektralen Entmischung Landsat-ETM+ Daten und zeigen, dass über die 
Kombination einer linearen spektralen Entmischungsanalyse mit einem wissensbasierten Ansatz 
eine detaillierte Erfassung der Vegetation des Tazenakt-Beckens in Süd-Marokko mit einer Klassi-
fikationsgenauigkeit von 96 % möglich ist. 
 
Ferner wird die spektrale lineare Entmischung erfolgreich in Analysen zur Veränderung der Land-
oberfläche eingesetzt (ADAMS et al. 1995, ROBERTS et al. 1997, ROBERTS et al. 1998, USTIN et al. 
1998, ELMORE et al. 2000, ROGAN et al. 2002). KRESSLER & STEINNOCHER (1995) führen auf der 
Grundlage der linearen spektralen Entmischung eine „Change Detektion“ für die Stadt Wien zwi-
schen 1986 und 1991 durch. Die erzielten Ergebnisse zeigen eine gute Erfassung der Veränderun-
gen innerhalb eines Stadterweiterungsgebietes im Nordosten von Wien. 
 
Darüber hinaus kommt die spektrale Entmischungsanalyse zur Beantwortung agrarwissenschaftli-
cher Fragestellung zum Einsatz. Beispielsweise nutzen MCNAIRN et al. (2001) die Methode der 
spektralen Entmischung zur Bestimmung der Ausbreitung bestimmter Kulturpflanzen innerhalb 
größerer Untersuchungsgebiete. Des Weiteren findet die Methode der spektralen Entmischung 
Einsatz in der Zustandsbeschreibung von landwirtschaftlichen Kulturpflanzen auf der Teilschlag-
ebene. DEGUISE et al. (1998) zeigen, dass über die spektrale Entmischung von flugzeuggestützten 
hyperspektralen Compact Airborne Spectrographic Imager (CASI) Daten die Erfassung unter-
schiedlicher Vegetationsdichten innerhalb von Kartoffelfeldern möglich ist. Die Ergebnisse weisen 
eine hohe Korrelation zwischen den Ertragsparametern, wie z.B. der Biomasse, und den Pixelantei-
len der Landbedeckungen „Hohe Vegetationsdichte“ und „Geringe Vegetationsdichte“ auf. 
9.2 Methodische Durchführung der spektralen linearen Entmischung  
Die lineare spektrale Entmischung wurde mit dem AAI (Applied Analysis Inc.) Imagine Subpixel 
Classifier unter ERDAS IMAGINE 8.6 durchgeführt. Der Vorteil dieser Methode im Vergleich zu 
alternativen Entmischungsanalysen, wie z.B. dem „Linear Mixing Model“(LMM) (SMITH et al. 
1990 b), ist der, dass die Klassifikation des Bildes für jeden Endmember separat durchgeführt wird. 
Infolgedessen wird mit dem AAI Imagine Subpixel Classifier für jeden Endmember ein einzelnes 
Ergebnisbild berechnet.  
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Die Tatsache, dass nicht alle Endmember in einem Klassifikationsschritt erfasst werden müssen, 
hat den Vorteil, dass nicht alle im Bildausschnitt vorhandenen Endmember bekannt sein müssen. 
Entsprechend kann die Entmischung für ausgewählte Endmember durchgeführt werden. Liegt das 
Interesse beispielsweise in der Erfassung von Weizenflächen mit Stickstoffstress, so kann die Klas-
sifikation nur für diesen Endmember durchgeführt werden. Ein weiterer Vorteil besteht darin, dass 
die Anzahl der zu klassifizierenden Endmember nicht von der Anzahl der spektralen Kanäle des zu 
klassifizierenden Datensatzes abhängig ist. Für alternative Entmischungsanalysen wie die LMM-
Methode wird in der wissenschaftlichen Literatur die Beziehung zwischen der Anzahl der spektra-
len Kanäle und der Anzahl der Endmember diskutiert und folgende Regel aufgestellt: Generell gilt, 
dass die Anzahl der Endmember nicht größer als die Anzahl der Kanäle plus eins sein darf (SETTLE 
& DARK 1993). Somit ergibt sich für die LMM-Methode der Nachteil, dass bei einem Datensatz mit 
einer geringen spektralen Auflösung nur eine geringe Anzahl an Endmembern klassifiziert werden 
kann. Infolgedessen können für eine Szene typische Endmember (wie z.B. Schatten, Boden, Was-
ser und Vegetation) erfasst und klassifiziert werden. Eine Detektion spezifischer Endmember (wie 
z.B. unterschiedliche Vegetationsarten oder verschiedene Vitalitätsstufen der Vegetation) kann 
jedoch nicht durchgeführt werden (SMITH et al. 1990 b). Bei der linearen Entmischung über den 
AAI Imagine Subpixel Classifier besteht diese Einschränkung nicht, da jeder Endmember in einem 
separaten Klassifikationsprozess aus dem ursprünglichen Bild erfasst wird. Infolgedessen werden 
über den AAI Imagine Subpixel Classifier zum einem auch für Datensätze mit einer geringen 
spektralen Auflösung gute Klassifikationsergebnisse erzielt. Zum anderen ermöglicht der AAI  
Imagine Subpixel Classifier die Abgrenzung von spektral ähnlichen Oberflächen mit einem gerin-
gen Pixelanteil am betrachteten Pixel (HUGUENIN et al. 1997). 
 
Die Durchführung der spektralen Entmischung teilt sich in mehrere Arbeitsschritte auf. Die Grund-
lage der spektralen Entmischung stellt die Auswahl adäquater Endmember dar. Infolgedessen wur-
den verschiedene Verfahren der Endmemberselektion zur Auswahl der Endmember kombiniert 
(vgl. Kap. 9.2.1). Im Anschluss wurde die spektrale Entmischung bzw. Subpixelklassifikation mit 
dem AAI Imagine Subpixel Classifier sowohl für das originale QuickBird-2 Bild, als auch für die 
synthetischen Bilddaten durchgeführt. In Abbildung 27 ist der Ablauf der spektralen Entmischung 











































Abbildung 27: Schematische Darstellung der Durchführung der linearen Entmischung  




9.2.1 Endmemberselektion  
Die Güte der Subpixelklassifikation wird durch die Auswahl adäquater Endmember bestimmt (EL-
MORE et al. 2000, SHRESTHA et al. 2002). Um eine hohe Qualität der spektralen Entmischung zu 
sichern, müssen die Endmember die Bedingung der Reinheit erfüllen. 
 
Zur Selektion der Endmember werden mehrere Methoden unterschieden. Zum einem existieren 
verschiedene mathematisch-statistische Methoden zur Auswahl geeigneter Endmember. Zum ande-
ren kann die Selektion der Endmember auf der Grundlage der Geländekenntnis des Bearbeiters 
erfolgen. Nach TOMPKINS et al. (1997) setzt sich die ideale Selektion der Endmember aus der 
Kombination beider Methoden zusammen, bei der über die mathematisch-statistischen Methoden 
eine objektive Vorauswahl der Endmember getroffen wird und diese anschließend auf der Grund-
lage des Expertenwissens des Bearbeiters einer Kontrolle unterzogen und gegebenenfalls optimiert 
wird. 
 
Um eine optimale Auswahl an Endmembern für die Subpixelklassifikation zu treffen, wurden so-
wohl Bildendmember als auch Referenzendmember mit in die Analyse einbezogen. Zunächst wur-
den potentielle Bildendmember direkt aus den Fernerkundungsdaten abgeleitet. Durch diese Ablei-
tung konnte die Relevanz der ausgewählten Spektren für den im Datensatz abgedeckten Spektral-
raum gewährleistet werden. In einem anschließenden Schritt wurden die potentiellen Bildendmem-
ber mit Referenzendmembern verglichen. Diese wurde aus den Spektroradiometerdaten abgeleitet. 
Schließlich wurde über den Vergleich der potentiellen Bildendmember mit den Referenzendmem-
bern die Auswahl reiner Bildendmember garantiert.  
 
Auswahl der Bildendmember  
Für die Auswahl von Bildendmembern können unterschiedliche Methoden, wie z. B. die Haupt-
komponentenanalyse (CROSS & Settle 1991), der Einsatz Neuronaler Netze (GRACÍA-HARO et al. 
1999) oder der Pixel Purity Index (PPI) (BOARDMAN et al. 1993, BOARDMAN et al. 1995) herange-
zogen werden. Ein detaillierter Vergleich der Methoden zur Endmemberselektion finden sich u.a. 
bei ADAM et al. (1993) und TOMPKINS et al. (1997). Allen Methoden gemein ist, dass „extreme“ 
Oberflächen aus einem Datensatz selektiert werden. 
 
Die Auswahl potentieller Bildendmember basiert in dieser Arbeit auf der Berechnung des PPIs. Bei 
diesem Index handelt es sich um einen empirisch abgeleiteten Index, der die Reinheit eines Spekt-
rums beschreibt. Die Berechnung des PPI erfolgt auf der Generierung eines Zufallsvektors in der 
Dimensionalität des zu analysierenden Bildes. Auf diesen Vektor werden die Bildelemente des 
Bildes projiziert. Über die Lage der Pixel zum Vektor werden die Pixel bestimmt, die über ein ex-
tremes spektrales Verhalten verfügen. Die Ausweisung der als extrem geltenden Pixel, wird vom 
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Bearbeiter über die Festlegung eines Schwellenwertes bestimmt. Je größer die Anzahl der Iteratio-
nen ist, umso besser repräsentieren die ausgewiesenen Bildelemente den multispektralen Daten-
raum.  
 
In der vorliegenden Arbeit wurde der QuickBird-2 Ausschnitt des Versuchsfeldes 1000 Iterationen 
unterzogen und der Schwellenwert mit 1,5 angegeben. In der Abbildung 28 ist das PPI- Ergebnis-
bild für den Winterweizenversuch dargestellt. In diesem Bild sind die Pixel, die am häufigsten als 
extrem eingestuft wurden, in weißer Farbe hervorgehoben. Diese Pixel stellen potentiellen End-
memberkandidaten dar. Betrachtet man das Ergebnis, so werden für alle vier im Bild enthaltenen 
Vitalitätsstufen potentielle Endmember ausgewiesen. Auf der Basis des PPI-Bildes wurden aus den 
als potentielle Endmember geltenden Pixeln für jede Vitalitätsstufe Bildendmember über die Defi-





















Abbildung 28: PPI-Bild für den Winterweizenversuch – Datengrundlage: Subset des atmosphärisch 
korrigierten QuickBird-2 Satellitenbildes vom 25.06.2002 (räumliche Auflösung 2,8 m) 






Erfassung der Referenzendmember  
Zur weiteren Prüfung der Güte der potentiellen Bildendmember wurden, zusätzlich zur PPI Be-
rechnung, die während des Versuchsjahres 2002 durchgeführten Spektroradiometermessungen 
herangezogen (vgl. Kap. 4). Das Ziel ist es, die am Boden gewonnenen Referenzendmember mit 
den potentiellen Bildendmembern zu vergleichen und somit die Güte der potentiellen Bildend-
member anhand der Bodendaten zu evaluieren. 
 
Vergleich der Bildendmember und der Referenzendmember  
Zur Validierung der durch den PPI ausgewiesenen potentiellen Bildendmember wurden diese mit 
den Referenzendmembern zunächst visuell verglichen. Abbildung 29 zeigt, dass zwischen den 




























































Abbildung 29: Visueller Vergleich zwischen den Bildendmembern und den Referenzendmembern der 
vier Vitalitätsstufen des Weizens 






Zusätzlich zum visuellen Vergleich sollte die Übereinstimmung der potentiellen Bildendmember 
mit den Referenzendmembern einer quantitativen Überprüfung unterzogen werden. Hierzu existie-
ren verschiedene Verfahren, wie beispielsweise „Spectral Feature Fitting“, „Binary Encoding“ 
oder „Spectral Angle Mapping“. Die Entscheidung für eine dieser Methoden steht im engen Zu-
sammenhang mit der jeweiligen Fragestellung. Die beiden Techniken „Spectral Feature Fitting“ 
und „Binary Encoding“ wurden für spektral hochauflösende Daten entwickelt und stellen aufgrund 
der geringen spektralen Auflösung der QuickBird-2 Daten kein geeignetes Verfahren zum Ver-
gleich der potentiellen Bildendmember mit den Referenzendmembern dar. 
 
Der Algorithmus „Spectral Angle Mapping“ (SAM) reagiert weniger sensibel gegenüber der spekt-
ralen Auflösung der zu analysierenden Daten, so dass die Funktionalität des Algorithmus auch bei 
Datensätzen mit einer geringen spektralen Auflösung erhalten bleibt (HOSTERT 2001). Der 
„Spectral Angle Mapping” stellt einen automatisierten Algorithmus zum Vergleich von Bildend-
membern und Referenzendmembern dar (KRUSE et al. 1993). Über den Algorithmus des „Spectral 
Angle Mapping“ wird der Winkel zwischen dem Bild- und Referenzendmember im n-
dimensionalen Merkmalsraum gemessen. Der Winkel dient hierbei als Maß für die spektrale Ähn-
lichkeit der beiden Spektren. In Abbildung 30 ist das Funktionsprinzip des SAM schematisch dar-
gestellt. Ein Winkel von 0° beschreibt zwei identische Spektren. Mit zunehmendem Winkel nimmt 
der Unterschied der beiden Endmemberspektren zu (KRUSE et al. 1993, SCHLERF et al. 2002, 













Abbildung 30: Funktionsprinzip des SAM 
Quelle: verändert nach SHRESTHA et al. (2002) 
 
Die SAM-Berechnung wurde mit ENVI 3.6 durchgeführt. Als Ergebnis der SAM wird die   Über-
einstimmung der Bildendmember mit den Referenzendmember in Form von abgestuften Kennzah-
len dargestellt. Der Wertebereich dieser Kennzahlen liegt zwischen 0 und 1, wobei eine Kennung 
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von 0 keine Übereinstimmung beschreibt und ein Wert von 1 die maximale Übereinstimmung 
kennzeichnet. Die Ergebnisse der SAM zeigen, dass die potentiellen Bildendmember mit den Refe-
renzendmembern gut übereinstimmen (vgl. Tab. 8). Über diesen Vergleich wurde somit sicherge-
stellt, dass die potentiellen Bildendmember nicht nur den gegebenen Datenraum repräsentieren, 
sondern auch die Bedingung der Reinheit erfüllen. Infolgedessen wurden die vier abgeleiteten Bil-
dendmember als Grundlage für die Subpixelklassifikation genutzt. 
 
 




Referenzendmember SAM Werte 
(0 – 1) 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  
 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 0,959 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 
 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 0,939 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 
 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 0,961 
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 
 
Weizen krank / mit Stickstoffmangel 0,936 
Quelle: Eigener Entwurf 
 
9.2.2 Durchführung der Subpixelklassifikation 
Die Subpixelklassifikation wurde mit dem AAI Imagine Subpixel Classifier für die Bilder mit einer 
räumlichen Auflösung zwischen 1 m und 20 m für folgende vier Endmember durchgeführt:  
 1. Weizen gesund / mit Stickstoffversorgung 
 2. Weizen krank/ mit Stickstoffversorgung  
 3. Weizen gesund / ohne Stickstoffversorgung  
 4. Weizen krank / ohne Stickstoffversorgung  
Die ausgewählten Endmember entsprechen den vier Vitalitätsstufen des Winterweizenversuchs 
(vgl. Kap. 3) sowie vier der sechs Landbedeckungsklassen der Maximum Likelihood Klassifikation 
(vgl. Kap. 8).  
 
Innerhalb des Klassifikationsprozesses wird in vier unabhängigen Arbeitsschritten geprüft, in wel-
chen Pixeln des Bildausschnittes diese vier Endmember enthalten sind. Die Berechnung erfolgt 
Pixel für Pixel. Der Klassifikation liegt die Annahme zugrunde, dass jedes Pixel einen gewissen 
Anteil (fm) des jeweiligen Endmembers enthält. Dieser Endmemberanteil an einem Pixel liegt zwi-
schen 0 % und 100 %. Beträgt der Pixelanteil weniger als 100%, so entsteht ein Restteil des Pixels. 
Dieser verbleibende Teil (1- fm). kann aus einer oder aus der Zusammensetzung mehrerer Oberflä-





Pm = (fm x M) + [(1-fm) x Bm]     (HUGUENIN et al., 1997: 718) 
mit 
Pm = Pixel des Bildausschnitts  
fm = Flächenanteil des Endmembers  
M = Endmember  
1 – fm = verbleibender Rest anderer Oberflächen innerhalb des Pixels (Pm) 
Bm = Linearkombination aller übrigen im Pixel auftretenden Materialien 
 
Innerhalb des Klassifikationsprozesses wird der Anteil des Endmembers durch eine Variation von 
potentiellen Hintergrundspektren bestimmt. Diese Hintergrundspektren sind im AAI Imagine Sub-
pixel Classifier implementiert. Das Ziel des Vergleichs ist es, über die Subtraktion der potentiellen 
Hintergrundspektren vom Pixelspektrum, ein Restspektrum zu ermitteln, welches dem Endmem-
berspektrum möglichst ähnlich ist. Der Vergleich des Hintergrundspektrums mit dem Endmem-
berspektrum basiert auf einem Ähnlichkeitsmaß. Das Restspektrum gilt dann als gefunden, wenn 
die Ergebnisse für alle Spektralkanäle größer als Null sind. Sollte keiner der zur Verfügung stehen-
den Hintergründe diese Bedingung erfüllen, ist eine Bestimmung des Endmembers für dieses Pixel 
nicht möglich. Der Algorithmus weist es als Pixel ohne Endmember aus. Die Auswahl des Hinter-
grundspektrums wird für jedes im Bildausschnitt enthaltende Pixel gleichermaßen durchgeführt.  
 
Im Klassifikationsprozess besteht für den Anwender die Möglichkeit, eine Toleranzgrenze festzu-
legen, mit der das Ergebnis der Subpixelklassifikation optimiert werden kann. Die Wahl der Tole-
ranzgrenze ist von der spektralen Variation des Endmembers abhängig. Je höher die Variation des 
Endmembers ist, umso höher sollte die Toleranzgrenze gewählt werden. Der Wertebereich dieser 
Toleranzgrenze liegt zwischen 0,1 und 6,0. Da die vier Endmember nur geringe spektrale Variatio-
nen aufweisen, wurde eine Toleranzgrenze von 1,0 gewählt. Ein Herabsetzen der Toleranzgrenze 
führte dazu, dass zu wenige Pixel erfasst wurden. Aus der Ausweitung der Toleranzgrenze resul-
tierte dagegen eine zu hohe Zuweisung von Pixel zu den einzelnen Klassen. 
 
Darüber hinaus muss die Schrittweite der zu klassifizierenden Subpixelklassen durch den Anwen-
der festgelegt werden. Zur Auswahl stehen folgende drei Möglichkeiten:  
 
 2 Klassen mit einer Schrittweite von 40% 
 4 Klassen mit einer Schrittweite von 20% 
 8 Klassen mit einer Schrittweite von 10%. 
 
In allen drei Fällen werden Pixelanteile der Endmember von unter 20% nicht erfasst. Für die Klas-
sifikation der Quick-Bird-2 Daten wurde eine Schrittweite von 10% gewählt, d.h. der Flächenanteil 
der Endmember an den einzelnen Pixeln wurde in folgenden 8 Klassen erfasst:  
 
 94
 20-30% Pixelanteil des Endmembers  
 30-40% Pixelanteil des Endmembers 
 40-50% Pixelanteil des Endmembers 
 50-60% Pixelanteil des Endmembers 
 60-70% Pixelanteil des Endmembers 
 70-80% Pixelanteil des Endmembers 
 80-90% Pixelanteil des Endmembers 
 90-100% Pixelanteil des Endmembers 
 
Im Ergebnisse der Klassifikation werden, für jeden der vier Endmember getrennt, die Endmembe-
ranteile an jedem Pixel im betrachteten Bildausschnitt dargestellt. 
9.2.3 Visuelle Validierung der Ergebnisse der Subpixelklassifikation  
Für die Weizenversuchsfläche des „Dikopshofs“ wurde die Subpixelklassifikation für die resam-
pelten Datensätze mit einer räumlichen Auflösung zwischen 1 m und 20 m für die folgenden vier 
Endmember durchgeführt:  
 
 Weizen gesund, ohne Stickstoffmangel  
 Weizen krank, ohne Stickstoffmangel  
 Weizen gesund, mit Stickstoffmangel  
 Weizen krank, mit Stickstoffmangel  
 
Die Beurteilung der Güte der Subpixelklassifikation erfolgte qualitativ über den visuellen Ver-
gleich der räumlichen Verteilung der Endmember mit dem Versuchsaufbau und den erhobenen 
„Ground Truth“ Daten. Der Vergleich der Klassifikationsergebnisse auf der Grundlage der 1 m 
aufgelösten Daten weist eine sehr gute Übereinstimmung mit dem Versuchsaufbau auf. Das Ergeb-
nisbild der Subpixelklassifikation für den Endmember „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“ 
zeigt, dass hauptsächlich Pixel in den Parzellen detektiert werden, die eine betriebsübliche Versor-
gung mit Fungiziden und Stickstoff erhalten haben. In diesen drei Parzellen sowie in den betriebs-
üblich behandelten Zwischenräumen werden überwiegend Endmemberanteile von 80-100% aus-
gewiesen. Zusätzlich wurden geringere Endmemberanteile außerhalb der drei betriebsüblich be-
handelten Parzellen nachgewiesen. Dies belegt, dass in den Parzellen mit geringer Vitalität kleine 
Flächenanteile mit gesundem und vitalem Weizen vorhanden sind. 
 
Ebenso verdeutlicht der Vergleich der anderen drei Endmemberergebnisbilder „Weizen gesund / 
mit Stickstoffmangel“, „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“ und „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“ mit den Felddaten (vgl. Abb. 31), dass über die Subpixelklassifikation sehr gute   
 95
Übereinstimmungen mit dem Versuchsaufbau erreicht wurden. Hohe prozentuale Pixelanteil (zwi-
schen 80 und 100 %) dieser drei Endmember werden ebenfalls für die Parzellen mit der entspre-
chenden Behandlung ermittelt. Darüber hinaus werden geringere Pixelanteile (20 bis 30 %) der 
































Abbildung 31: Vergleich der Ergebnisse der linearen Entmischung mit dem Versuchsaufbau zur visu-
ellen Validierung der linearen Entmischung (Datengrundlage: QuickBird- Satellitenbild – resampelt 
auf 1m räumliche Auflösung)  
Quelle: Eigener Entwurf  
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Ebenfalls wurde über den Vergleich mit den Felddaten eine visuelle Validierung der Ergebnisbilder 
der Subpixelklassifikation mit unterschiedlichen, räumlichen Auflösungen durchgeführt. Die    
Ergebnisse der Subpixelklassifikation für die vier Endmember sind in den Abbildungen 32 bis 35 
dargestellt. Um einen räumlichen Bezug herzustellen, ist den Ergebnisbildern ein auf 1 m räumli-
che Auflösung resampeltes QuickBird-2 (Kanal 2) unterlegt. Die Ergebnisbilder des Endmembers 
„Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“ zeigen bis zu einer räumlichen Auflösung von 10 m vi-
suell eine sehr gute Übereinstimmung mit der Struktur des Versuchsaufbaus. Zudem wird die 
räumliche Struktur des Versuchsaufbaus in den Ergebnisbildern der drei Endmember „Weizen ge-
sund / mit Stickstoffmangel“, „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“ und „Weizen krank / mit 
Stickstoffmangel“ bis zu einer räumlichen Auflösung von 10 m gut abgebildet. Bei einer weiteren 
Verringerung der räumlichen Auflösung kommt es zu deutlichen Abweichungen zwischen den 
Ergebnisbildern der Subpixelklassifikation und dem Versuchsaufbau (vgl. Abb. 32-35) und somit 



























































Abbildung 32: Ergebnisse der Subpixelklassifikation für den Endmember „ Weizen gesund / ohne 
Stickstoffmangel“ zwischen 1 m und 15 m räumlicher Auflösung  






































Abbildung 33: Ergebnisse der Subpixelklassifikation für den Endmember „ Weizen krank / ohne 
Stickstoffmangel“ zwischen 1 m und 15 m räumlicher Auflösung  







































Abbildung 34: Ergebnisse der Subpixelklassifikation für den Endmember „ Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“ zwischen 1 m und 15 m räumlicher Auflösung  







































Abbildung 35: Ergebnisse der Subpixelklassifikation für den Endmember „ Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“ zwischen 1 m und 15 m räumlicher Auflösung  
Quelle: Eigener Entwurf  
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Eine erste Möglichkeit, die Auswirkungen der abnehmenden räumlichen Auflösung auf die Genau-
igkeit der Subpixelklassifikation zu überprüfen, stellt die Analyse der Konsistenz der Verhältnisse 
der acht ausgewiesenen Klassen der Subpixelklassifikationen zwischen 20% und 100% dar. Trotz 
Verringerung der räumlichen Auflösung bleibt das Verhältnis zwischen den acht Klassen auf einem 
hohen Signifikanzniveau bestehen. Für alle vier Endmember werden über alle Skalenebenen hin-
weg die meisten Pixel der Klasse „90-100%“ zugewiesen und die wenigsten Pixel der Klasse „20-
30%“. Dieser Zusammenhang ist in Abbildung 36 am Beispiel der Ergebnisbilder mit einer räumli-
chen Auflösung von 1 m und 2 m für den Endmember „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“ 
dargestellt. 
 
Abbildung 36: Pixelanteile des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“ der Subpixel-
klassifikation auf der Grundlage des 1 m aufgelösten QuickBird-2 Bildes sowie der Subpixelklassifika-
tion auf der Grundlage des 2 m aufgelösten QuickBird-2 Bildes 
Quelle: Eigener Entwurf 
 
Der untersuchte Zusammenhang bleibt ebenfalls mit Verringerung der räumlichen Auflösung be-
stehen. Für die Ergebnisbilder der drei Endmember „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“, 
„Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“ und „Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ ist die Verän-
derung des Korrelationskoeffizienten dieses linearen Zusammenhangs zwischen 1 m und 15 m 
räumlicher Auflösung dargestellt, wobei sich der Vergleich immer auf die Ergebnisse der 1 m auf-
gelösten Bilder bezieht (vgl. Abb. 37). Die Werte des Korrelationskoeffizienten schwanken bei 
einem Signifikanzniveau von 0,01 zwischen 0,99 und 0,72. Eine Ausnahme bilden die Werte des 
Endmembers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“. Hier bleiben die Werte des Korrelationsko-
effizienten bis zu einer räumlichen Auflösung von 10 m zwischen 0,99 und 0,94 relativ konstant. 
Ab einer räumlichen Auflösung von 11 m fallen die Werte des Korrelationskoeffizienten jedoch 
auf 0,89 ab. Dieser abnehmende Trend setzt sich bis zu einer räumlichen Auflösung von 15 m fort 
(vgl. Abb. 35). Die Ursache für den Rückgang des Korrelationskoeffizientenes liegt in der fehler-
haften Erfassung des Endmembers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ mit Pixelanteilen von 
R = 0,995
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unter 50%. In diesem Bereich treten ab einer räumlichen Auflösung von 11 m deutliche Schwan-
kungen auf. Beispielsweise wird der Klasse „,30 - 39 %“ bei einer räumlichen Auflösung von 11 m 
ein Pixel zugewiesen. Bei einer räumlichen Auflösung von 12 m werden trotz absolut sinkender 
Pixelanzahl für diese Klasse sieben Pixel detektiert. Infolgedessen können über die Veränderung 
des Korrelationskoeffizienten mit der räumlichen Auflösung erste Ungenauigkeiten der Subpixel-
klassifikation erfasst werden.  
 
Insgesamt zeigt die Überprüfung des Verhältnisses der acht ausgewiesenen Klassen (zwischen     
20 % und 100%) mit abnehmender räumlicher Auflösung jedoch eine hohe Konsistenz auf. Trotz 
Verringerung der räumlichen Auflösung bleibt das Verhältnis zwischen den acht ausgewiesenen 
Klassen auf einem hohen Signifikanzniveau bestehen. Hieraus folgt, dass die Struktur des Weizen-
schlages zwischen 1 m und 15 m räumlicher Auflösung im wesentlichen erhalten bleibt und somit 
gut abgebildet wird. Im Folgenden wird die Genauigkeit der Subpixelklassifikationsergebnisse 

























Abbildung 37: Veränderung des Korrelationskoeffizienten der Beziehung zwischen den Pixelanteilen 
der Endmember und der räumlichen Auflösung  
Quelle: Eigener Entwurf  
 
9.2.4 Validierung der Ergebnisse der Subpixelklassifikation Klassifikationsergeb-
nisse mittels Zufallspunkten  
Neben der visuellen Validierung der Klassifikationsergebnisse wurde die Güte der Subpixelklassi-
fikation über die Ausweisung von Zufallspunkten bewertet. Wie schon bei der Beurteilung der 
Maximum Likelihood Klassifikation, basiert diese Bewertung auf rein zufällig ausgewiesenen 
Punkten. Die Anzahl der gesetzten Punkte wurde ebenfalls mit Abnahme der räumlichen Auflö-
sung verändert (vgl. Kap. 8). Diese quantitative Bewertung ist aufgrund der kleinräumigen Ver-
suchsfläche und der regelmäßig durchgeführten Bonituren und Feldmessungen möglich, da so ein 
detaillierter Datensatz zum Vergleich mit den Ergebnisbildern der Subpixelklassifikation zur Ver-
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fügung stand. Trotz des detaillierten Vergleichsdatensatzes muss an dieser Stelle kritisch ange-
merkt werden, dass die Validierung stets eine subjektive Komponente beinhaltet. Diese wird umso 
größer, je geringer die Auflösung der Daten ist. Bei einer räumlichen Auflösung von beispielsweise 
15 m werden die Abundanzen der Endmember für eine Fläche von 15 m x 15 m darstellen. Zusätz-
liche Fehler bei der Beurteilung können entstehen, da die Bonituren und die Felderhebungen nicht 
flächendeckend durchgeführt wurden, sondern die „Ground Truth“ Daten als interpolierte Punkt-
messungen vorlagen. Aus diesem Grund wurde die quantitative Validierung nur zu einer ersten 
Einschätzung der Ergebnisse im Vergleich zu den erzielten Ergebnissen der Maximum Likelihood 
Klassifikation durchgeführt. Insgesamt sind die Ergebnisse der Validierung der Klassifikationsge-
nauigkeit für die vier unterschiedlichen Endmember im Anhang 4 - 11 (Kap. 16.4 – 16.11) in Form 
einer „Error-Matrix“ und eines „Accuracy Reports“ dargestellt.  
 
Validierung der Ergebnisbilder mit einer räumlichen Auflösung von 1 m 
Die vier Ergebnisbilder der Subpixelklassifikation auf Grundlage des synthetischen Bildes mit 
einer räumlichen Auflösung von 1 m weisen eine sehr gute Genauigkeit auf. Die Gesamtgenauig-
keit der Subpixelklassifikation der Endmember „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“, „Weizen 
gesund / mit Stickstoffmangel“ und „Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ beträgt 98%, wohinge-
gen für den Endmember „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“ eine Genauigkeit von 97% er-
reicht wird. Die Werte der Hersteller- und Nutzergenauigkeit zeigen, dass die Fehlzuweisungen in 
erster Linie zwischen den beiden Klassen „80 - 90% Pixelanteil“ und „90 - 100 % Pixelanteil“ 
auftreten (vgl. Anhang 4 – 11, Kap. 16.4 – 16.11).  
 
Einfluss der Veränderung der räumlichen Auflösung auf die Klassifikationsgenauigkeit  
Des Weiteren wurde analysiert inwieweit die Klassifikationsgenauigkeit von der Verringerung der 
räumlichen Auflösung abhängt. Insgesamt zeigt die quantitative Validierung der Ergebnisbilder der 
Subpixelklassifikation mit der Verringerung der räumlichen Auflösung eine deutliche Abnahme der 
Klassifikationsgenauigkeit. Die Gesamtgenauigkeit des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“ geht von 98 % Genauigkeit bei 1 m räumlicher Auflösung auf 84 % Genauigkeit bei 
einer räumlichen Auflösung von 15 m zurück. Ein ähnlicher Rückgang der Gesamtgenauigkeit 
wird auch für die anderen drei Endmember ermittelt (vgl. Abb. 38), so dass die Gesamtgenauigkeit 
der Klassifikationsergebnisse der vier Endmember zwischen 1 m und 15 m räumlicher Auflösung 



















Abbildung 38: Veränderung der Gesamtgenauigkeit der Subpixelklassifikation mit der Verringerung 
der räumlichen Auflösung  
Quelle: Eigener Entwurf  
 
9.2.5 Vergleich der Ergebnisse der Subpixelklassifikation mit den Ergebnissen 
der Maximum Likelihood Klassifikation  
Der Vergleich mit der Klassifikationsgenauigkeit zwischen den Ergebnisbildern der Maximum 
Likelihood und Subpixelklassifikation ergeben folgendes Ergebnis: Die Klassifikationsgenauigkeit 
der Subpixelklassifikation erfährt mit der Verringerung der räumlichen Auflösung eine geringere 
Abnahme. Beispielsweise wird für den Datensatz mit einer räumlichen Auflösung von 4 m über die 
Maximum Likelihood Klassifikation eine um 10,25 % geringere Gesamtgenauigkeit als über die 
Subpixelklassifikationen erreicht. Die Werte der Nutzergenauigkeit zeigen, dass die geringere Ge-
nauigkeit insbesondere durch die im Bild enthaltenen Landbedeckungsklasse „Boden“ hervorgeru-
fen wird, da die Nutzergenauigkeit der Klasse „Boden“ mit 56,25 % den geringsten Wert aufweist 
(vgl. Anhang 3, Kap. 16.3). Die im Bild enthaltene Klasse „Boden“ wurde zum Teil als Vegetation 
klassifiziert. Die „Error-Matrix“ zeigt, dass Fehlzuweisungen des Bodens mit allen vier Weizen-
Klassen aufgetreten sind (vgl. Anhang 2, Kap. 16.2). Aus dem „Accuracy Report“ (vgl. Anhang 3, 
Kap. 16.3) geht ebenfalls hervor, dass die Fehlzuweisungen der Klasse „Boden“ in allen Skalen-
ebenen auftreten. Die Ursache für die Fehlzuweisungen der Klasse „Boden“ ist in der linearen 
Flächenausdehnung dieser Klasse in Form von Fahrspuren zu sehen, so dass die Fehlzuweisungen 
durch die räumliche Auflösung begründet werden können. Die linearen Fahrspuren können zwar 
visuell wahrgenommen werden, bei der digitalen Erfassung kommt es aufgrund der Mischpixelbil-
dung mit den Weizenflächen zu Fehlern. Nach HABERÄCKER (198741) müssen Landschaftselemen-
te zur eindeutigen, digitalen Erfassung eine Mindestausdehnung von einer doppelten Länge einer 
                                                 
41 zitiert aus LAUSCH & MENZ 1999: Haberäcker, P. (1987): Digitale Bildverarbeitung - Grundlagen und Anwendungen. München.  
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Pixeldiagonalen aufweisen. Für die Umsetzung einer teilschlagspezifischen Bewirtschaftung land-
wirtschaftlicher Schläge ist eine genaue Information über die Fahrspuren nicht von Bedeutung, so 
dass die geringe Erfassungsgenauigkeit der Klasse „Boden“ vernachlässigt werden kann. Ein Vor-
teil der Subpixelklassifikation gegenüber der Maximum Likelihood Klassifikation besteht darin, 
dass die Subpixelklassifikation nur für die in der Praxis relevanten Endmember durchgeführt wer-
den kann. Im Gegensatz zur Maximum Likelihood Klassifikation, bei der das gesamte Bild klassi-
fiziert wird, weist der Algorithmus auch Pixel ohne Endmember aus. Somit muss die linearen Ent-
mischung nicht für jede im Bild enthaltene Landbedeckungsklasse durchgeführt werden. Hieraus 
ergibt sich für die landwirtschaftliche Praxis der Vorteil, dass selektive Informationen aus den 
Bilddaten gewonnen werden können, beispielsweise können Bereiche detektiert werden, bei denen 
ein Stickstoffmangel vorliegt.  
 
Nimmt man die Klasse „Boden“ aus der Berechung der Gesamtgenauigkeit der Maximum Likeli-
hood Klassifikation heraus, so beträgt die Genauigkeit der Klassifikation 89,47% anstatt 85%. Die-
se modifizierte Genauigkeit fällt zwar um 4,47% besser aus, der Vergleich mit der Subpixelklassi-
fikation zeigt jedoch, dass sie zur mittleren Gesamtgenauigkeit der vier Endmemberbilder dennoch 
um 5,78 % geringer ausfällt. 
 
 
Zusammenfassung der Ergebnisse  
 Über die Berechnung des PPI- Bildes konnten für jede der vier Vitalitätsstufen des Wei-
zens reine Bildendmember abgeleitet werden.  
 Der visuelle Eindruck einer guten Übereinstimmung zwischen Referenz- und Bildend-
membern konnte über den Algorithmus „Spectral Angle Mapping“ bestätigt werden.  
 Über die Methode der Subpixelklassifikation konnten die vier Weizenendmember des 
„Subsets“ der QuickBird-2 Szene vom 25.06.2002 sehr gut erfasst werden. Die Klassifika-
tionsergebnisse der QuickBird-2 Daten mit einer räumlichen Auflösung von 1 m zeigen ei-
ne gute Übereinstimmung mit dem Versuchsaufbau. Die Klassifikationsgenauigkeit für die 
vier Endmemberbilder liegt zwischen 98% und 97%.  
 Visuell wird die räumliche Verteilung der unterschiedlichen Weizenflächen bis zu einer 
räumlichen Auflösung von 10 m gut erfasst (vgl. Hypothese 1). 
 Das Verhältnis der acht ausgewiesenen Klassen bleibt bei der Verringerung der räumlichen 
Auflösung auf einem hohen Signifikanzniveau bestehen. Für alle vier Endmember werden 
über alle räumlichen Skalen hinweg die meisten Pixel der Klasse „90 – 100 %“ und die 
wenigsten Pixel der Klasse „20–30 %“ zugewiesen. 
 Die Validierung der Ergebnisse der Subpixelklassifikation mittels Zufallspunkten weist auf 
eine sehr gute Gesamtgenauigkeit der Klassifikationsergebnisse hin. Diese beträgt bei einer 
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räumlichen Auflösung von 1 m für die Endmember „Weizen gesund / ohne Stickstoffman-
gel“, „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ und „Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ 
98 % und für den Endmember „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“ 97 %. 
 Mit der Verringerung der räumlichen Auflösung von 1 m auf 15 m geht die Gesamtgenau-
igkeit der Subpixelklassifikation der vier Endmember im Mittel von 97,75 % auf 83 % zu-
rück (vgl. Hypothese 2).  
 Die mittlere Gesamtgenauigkeit der vier Subpixelklassifikationen geht mit Verringerung 
der räumlichen Auflösung langsamer zurück als die Gesamtgenauigkeit der Maximum Li-
kelihood Klassifikation. Somit weist die Methode der Subpixelklassifikation im Gegensatz 
zur Maximum Likelihood Klassifikation bei der Erfassung von teilschlagsspezifischen 
Pflanzenschäden aus räumlich gering auflösenden Fernerkundungsdaten einen deutlichen 























10. Ableitung von empirischen Schwellenwerten auf Grundlage 
von Landschaftsstrukturmaßen (LSM) 
Um den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflan-
zenschäden quantitativ bewerten zu können, wurden auf der Grundlage der klassifizierten Daten 
verschiedene Landschaftsstrukturmaße (LSM) berechnet (vgl. Kap. 2). LSM bieten die Möglich-
keit, Veränderungen der räumlichen Struktur mit der Veränderung der räumlichen Auflösung quan-
titativ zu beschreiben. Das Ziel ist es, einen empirischen Schwellenwert der räumlichen Auflösung 
zu bestimmen, ab dem die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden des Winterweizenversuchs nicht 
mehr korrekt erfasst werden können. 
10.1 Auswahl und Berechnung der LSM  
Die Berechnung der LSM stützt sich auf zwei Datensätze: a) die Ergebnisbilder der Maximum 
Likelihood Klassifikation und b) die Ergebnisse der Subpixelklassifikation. Der Analyse der ver-
schiedenen Landbedeckungsmuster liegt die Annahme zugrunde, dass sich die räumliche Struktur 
mit der Veränderung der räumlichen Auflösung verändert. Ziel ist es, über die Analyse der Verän-
derung der LSM-Werte mit der Veränderung der räumlichen Auflösung, den Einfluss der räumli-
chen Auflösung auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden quantitativ zu 
erfassen. Zudem soll über diese Analyse ein empirischer Schwellenwert ermittelt werden, ab dem 
die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden nicht mehr korrekt erfasst werden können. Ebenfalls 
soll geprüft werden, wie sich unterschiedliche Klassifikationsmethoden auf das erzielte Ergebnis 
auswirken.  
 
Die Berechnung der LSM wurde mit dem Programm FRAGSTATS (Version 2.0) durchgeführt. 
Mit diesem Programm können für drei Aggregationsebenen eine Vielzahl verschiedener LSM be-
rechnet werden. Diese Ebenen bezeichnet man als die Patch-, Klassen- und Landschaftsebene (vgl. 
Kap.2). Für die Analyse des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Abbildung teilschlagspe-
zifischer Pflanzenschäden wurde ein „Set“ an LSM ausgewählt. Die Kriterien für die Auswahl der 
LSM bezogen sich auf den Informationsgehalt der Strukturmaße in Bezug auf die räumlichen 
Strukturen und deren Sensitivität gegenüber auflösungsabhängigen Veränderungen. Dies bedeutet, 
dass die ausgewählten LSM zum einen eine ausreichende Sensibilität besitzen sollten, um die 
kleinräumige Struktur der Versuchsfläche zu erfassen. Zum anderen sollten die LSM sensibel ge-
genüber der auflösungsbedingten Veränderung reagieren. Tabelle 9 gibt einen Überblick über die 





Tabelle 9: Überblick über die verwendeten Landschaftsstrukturmaße (LSM) zur Analyse von Raster-
bildern (Verwendet nach FRAGSTATS) 
 
Quelle: Eigene Zusammenstellung  
 
 
Für die Berechnung wurden in FRAGSTATS folgende Einstellungen gewählt:  
 Hintergrundwert: Der Hintergrund wurde als Klasse 0 angegeben und nicht mit in die 
Berechnung der LSM einbezogen.  
 Bestimmung der maximal möglichen Klassenanzahl: Die maximal mögliche Anzahl 
wurde auf die Klassenanzahl der durchgeführten Klassifikationen des Subsets abgestimmt. 
Sie beträgt bei der Maximum Likelihood Klassifikation 6 Klassen und bei der Subpixel-
klassifikation 8 Klassen (vgl. Kap. 8 und 9)  
 Festlegung der Patches: Zudem wurde im Eingabemenü die Definition der Patches fest-
gelegt. Neben Berücksichtigung vertikal und horizontal benachbarter Zellen wurden auch 
die diagonal angrenzenden Zellen einbezogen.  
 
Im Folgenden werden die verschiedenen Landschaftsstrukturmaße anhand ihrer mathematischen 











Name Wertebereich  Ebene  
Percentage of Landscape 
(PLAND) 
0 < PLAND ≤ 100 
 
Klassenebene  
Number of Patches (NP) NP ≥ 1. Klassen- & Landschaftsebene 
Total Edge (TE) TE ≥ 0 Klassen- & Landschaftsebene 
Area-Weighted Mean-Shape-
Index (AWMSI) 
AWMSI ≥ 1 Klassen- & Landschaftsebene 
Landscape shape index (LSI) 
 
LSI ≥ 1 Klassen- & Landschaftsebene 





MNN > 0 
 
Landschaftsebene 
Contagion (CONTAG) 0 < CONTAG ≤ 100 Landschaftsebene 
Mean Patch Size (MPS) MPS ≥ 0 Klassenebene  
Patch Size Standard Deviation 
(PSSD) 
PSSD ≥ 0 Klassenebene 
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Tabelle 10: Symbole der Berechnungsformeln der verwendeten Landschaftsstrukturmaße 
 
A = Gesamtfläche der Landschaft 
n = ni =  Anzahl der Patches in der Landschaft von Patchtyp (Klasse) i  
m =  Anzahl der in der Landschaft vorhandenen Patchtypen (Klassen); ausgeschlossen wird, falls vor-
handen, die äußere Landschaftsgrenze 
m´ =  Anzahl der in der Landschaft vorhandenen Patchtypen (Klassen); eingeschlossen wird, falls vor-
handen, die äußere Landschaftsgrenze 
N = Gesamtzahl der Patches in der Landschaft, ohne Hintergrund-Patches 
E = Gesamtlänge der Kanten in der Landschaft 
i = 1, . . . , m oder m´ Patchtypen (Klassen) 
j = 1, . . . , n Patchtyp 
k =   1, . . . ,m oder m´ Patchtypen (Klassen) 
pi =  Anteil von einem Patchtyp i (Klasse) an der Landschaft 
aij  =  Fläche eines Patches ij in Quadratmetern 
pij = Umfang eines Patches in Metern 
eik = Gesamtlänge der Kanten in der Landschaft zwischen Patchtypen (Klassen) i und k in Metern 
gik Anzahl der Nachbarschaften zwischen Bildelementen von Patchtypen (Klassen) i und k 
hij = Entfernung vom Patch ij zum nächsten benachbarten Patch vom gleichen Patchtyp (Klasse), basie-
rend auf Kante-zu-Kante-Entfernung, in Metern 
Quelle: Eigene Zusammenstellung  
 
Das erste Strukturmaß „Percentage of Landscape” (PLAND) kann der Gruppe der Flächenmaße 
zugeordnet werden. Über die Flächenmaße können Aussagen über die Zusammensetzung der 
Landschaft abgeleitet werden. Das Strukturmaß „PLAND“ bezieht sich auf die unterschiedlichen 
Flächenanteile der Patches verschiedener Landbedeckungsklassen. Die Angabe dieses Indizes er-









== =     (MCGARIGAL & MARKS 1994: C 10) 
Percent of Land (PLAND_Class) 
 
Die zweite Kategorie der Strukturmaße bezieht sich auf die Charakteristiken der landschaftaufbau-
enden Patches. Der Index „Number of Patches” (NP) gibt Auskunft über die Anzahl der Patches 
einer Klasse bzw. der gesamten Landschaft.  
 
jnNP =        (MCGARIGAL & MARKS 1994: C 11) 
Number of Patches (NP_Class) 
 
NNP =        (MCGARIGAL & MARKS 1994: C32) 
Number of Patches (NP_Land) 
 
Die Struktur eines Landschaftsausschnittes wird ebenfalls durch die Anzahl vorhandener Kanten 
geprägt. Das Kantenmaß „Total Edge“ (TE) berechnet die Gesamtkantenlänge sowohl für jede 
Landnutzungsklasse als auch für alle Landschaftselemente eines Landschaftsausschnittes. Die An-
gabe der Kantenlänge erfolgt in Metern. 
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∑ ==  m´1k ikeTE       (MCGARIGAL & MARKS 1994: C13) 
Number of Edges (TE_Class)     
 
ETE =        (MCGARIGAL & MARKS 1994: C34) 
Number of Edges (TE_Land) 
 
Die berechneten Formmaße basieren auf einer „Umfang–zu-Fläche-Beziehung“, bei der die Patch-
form mit einer euklidischen Standardform verglichen wird. Der „Area-Weighted-Mean-Shape-
Index“ (AWMSI) misst das Verhältnis von Umfang zu Fläche und vergleicht die Patchform mit 
einer Standardform, die in der Rasterversion durch ein Quadrat beschrieben wird. Entspricht die 
betrachtete Form dieser Standardform, so ergibt sich ein Wert von 1. Mit zunehmender Abwei-
chung von der quadratischen Grundform nimmt die Formkomplexität der Landschaftselemente zu 
und der Index weist einen höheren Wert auf. Der Wertebereich des „AWMSI“ liegt somit zwischen 
1 und unendlich. Weil die Formkomplexität kleinerer Pixel eher von der Pixelgröße als von den 
Realwelteigenschaften beeinflusst wird, wird bei der Berechnung dieses Maßes die Größe der Pat-
ches berücksichtigt: Größere Patches gehen stärker in die Kalkulation ein als kleinere. Aus diesem 
Grund eignet sich dieser Index besonders für die Weizenversuchsfläche. Da die Zwischenräume 
des Weizenschlags eine betriebsübliche Behandlung erfahren haben, haben die Patches „Weizen 









































   (MCGARIGAL & MARKS 1994: C19) 



























   (MCGARIGAL & MARKS 1994: C39) 
Area-Weighted-Mean-Shape-Index (AWMSI_Land)  
 
Die Formkomplexität wird ebenfalls über den „Landscape shape index“ (LSI) erfasst. Dieser Index 
misst ebenfalls das Verhältnis von Umfang zu Fläche. Der Index nimmt umso größere Werte an, 
desto größer die Formkomplexität der Patches einer Landbedeckungsklasse bzw. eines Land-











     (MCGARIGAL & MARKS 1994: C18) 
Landscape Shape Index (LSI_Class) 
 
A
ELSI ´25=        (MCGARIGAL & MARKS 1994: C38) 
Landscape Shape Index (LSI-Land) 
 
Das LSM „Patch Richness“ (PD) misst die Diversität eines Landschaftsausschnittes. Entsprechend 
gibt die „Patch Richness“ Auskunft über die Anzahl der Landbedeckungsklassen eines Land-
schaftsausschnittes und vermittelt somit einen Eindruck über dessen Zusammensetzung.  
 
mPR =        (MCGARIGAL & MARKS 1994: C50) 
Patch Richness (PD-Land) 
 
Anhand des Distanzmaßes „Mean Nearest-Neighbor Distance” (MNN) können Aussagen über die 
Konfiguration der Landschaftselemente abgeleitet werden. Dieser Index berechnet die mittlere 















==      (MCGARIGAL & MARKS 1994: C46) 
Mean nearest-neighbor distance (MNN_Land)       
 
Darüber hinaus bezieht sich der „Contagion-Index“ (CONTAG) auf die Konfiguration eines Land-
schaftsausschnittes. Der „Contagion-Index“ wurde 1988 von O`NEILL in die Landschaftsstruktur-
analyse eingeführt. Der Index basiert auf den Grundlagen der Informationstheorie (O`NEILL, 1988). 
Der ursprüngliche Index wies anfangs Defizite auf, da er sich nur sensitiv gegenüber der Land-
schaftskomposition, d.h. der Anzahl der vorhandenen Landnutzungsklassen eines Gebietes, erwies. 
In Hinblick auf die Konfiguration der Patches einer Landschaft konnte keine Sensitivität festge-
stellt werden. Weil die räumliche Anordnung der Patches innerhalb landschaftsökologischer Frage-
stellungen einen hohen Stellenwert einnimmt, wurde der ursprüngliche „Contagion-Index“ von LI 
und REYNOLDS (1993) modifiziert. „We introduce an alternative contagion index that corrects this 
error and tends to distinguish between landscape composition and configuration“ (LI & REY-
NOLDS, 1993:155f). Die Berechnungsgrundlage des Contagion Indizes stellen die einzelnen Pixel 
der Landschaft dar. In FRAGSTATS ist der veränderte „Contagion-Index“ implementiert. Seine 
Berechnungsformel lautet:  
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Contagion Index (CONTAG_Land)  (MCGARIGAL & MARKS 1994: C54) 
 
Über die Berechnung dieses Indizes besteht die Möglichkeit, den Grad der Aggregierung von 
Landschaftselementen zu bestimmen. Die Berechnung erfolgt auf der Annahme zweier Wahr-
scheinlichkeiten: 
 Der Wahrscheinlichkeit, dass eine willkürlich gewählte Zelle zu der Klasse i gehört. Ge-
schätzt wird diese Wahrscheinlichkeit über die proportionale Fülle der Klassen i. 
 Der Wahrscheinlichkeit, dass eine gegebene Zelle der Klasse i eine Nachbarschaft zu einer 
Zelle der Klasse j besitzt. 
Aus dem Produkt dieser beiden Wahrscheinlichkeiten ergibt sich die Möglichkeit, dass zwei will-
kürlich gewählte Zellen zu den Klassen i und j gehören (MCGARIGAL & MARKS, 1994). Der „Con-
tagion-Index“ misst infolgedessen sowohl die Verteilung der Patches, als auch die Patchzerstreu-
ung. Angegeben werden die Werte in Prozent, so dass der Wertebereich zwischen 0 und 100% 
liegt. Umso gleichmäßiger die Verteilung der Nachbarschaften ist, umso höhere Werte werden 
erreicht. Im Gegensatz hierzu tendiert der Wert gegen Null, wenn eine ungleichmäßige Verteilung 
vorliegt. 
 
Schließlich wurden die zwei Strukturmaße „Mean Patch Size“ (MPS) und „Patch Size Standard 
Deviation“ (PSSD) berechnet. Die Werte dieser beiden Strukturmaße wurden in erster Linie zur 
Beurteilung der Übertragbarkeit der Methode auf andere landwirtschaftliche Flächen verwendet 
(vgl. Kap. 12), da die Erkennbarkeit der Patches von ihrer Größe und somit von ihrer Flächenaus-
dehnung abhängig ist. Der Index „Mean Patch Size“ (MPS) gibt die mittlere Patchgröße an und 













MPS     (MCGARIGAL & MARKS 1994: C11) 
Mean patch size (MPS_Class) 
 
Der Index „Patch Size Standard Deviation“ (PSSD) gibt einen Überblick über die Homogenität 
der Flächengröße der einzelnen Patches einer Klasse. Je höhere Werte dieses Strukturmaß aufweist, 














































PSSD    (MCGARIGAL & MARKS 1994: C12) 
Patch size standard deviation (PSSD_Class) 
 
Insgesamt kann die räumliche Struktur der Versuchsflächen über die Berechnung dieses „Sets“ an 
LSM umfassend erfasst und quantitativ beschrieben werden. Einige der ausgewählten LSM, wie 
beispielsweise „NP“ und „TE“, enthalten redundante Informationen. Diese Redundanzen sind be-
wusst gewählt und sollen zur gegenseitigen Überprüfung der LSM sowie zur Stabilisierung der 
Ergebnisse genutzt werden. 
10.2 Bewertung des Einflusses der Skalierung auf die Erkennbarkeit von 
teilschlagspezifischen Pflanzenschäden  
Die Analyse der LSM erfolgt auf der Annahme, dass sich die Struktur des Versuchsfeldes mit der 
räumlichen Auflösung verändert, und dass hiermit eine Veränderung der LSM-Werte einhergeht. 
Die Grundlage dieser Analyse stellen die resampelten und klassifizierten QuickBird-2 Bilder dar. 
Die Interpretation, der LSM basiert auf zwei Gesichtspunkten. In einem ersten Arbeitsschritt wird 
für die Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation untersucht, wie sich die LSM mit Her-
absetzung der räumlichen Auflösung verändern und ob ein Schwellenwert der räumlichen Auflö-
sung ermittelt werden kann, ab dem teilschlagsspezifische Pflanzenschäden nicht mehr korrekt 
erfasst werden können. Hieran anschließend werden die LSM der Subpixelklassifikation mit der 
Veränderung der räumlichen Auflösung ebenfalls vor dem Hintergrund der Erkennbarkeit der 
Struktur des Versuchsfeldes untersucht. Bei der Analyse der LSM der Subpixelklassifikation muss 
berücksichtigt werden, dass sich die Berechnungsebenen „Klasse“ und „Landschaft“ verschieben. 
Bei der Subpixelklassifikation wird für jeden der vier Endmember ein separates Bild berechnet. 
Diese einzelnen Bilder entsprechen als Ganzes denen in der Maximum Likelihood Klassifikation 
verwendeten Landbedeckungsklassen. Hieraus resultiert, dass die Klassenebene der Maximum 
Likelihood Klassifikation der Landschaftsebene der Subpixelklassifikation entspricht (vgl. Abb. 
39). Infolgedessen wird die feinstrukturierte Ebene, die Subpixelebene, durch die LSM der Klas-





































Abbildung 39: Bedeutung der Begriffe „Landschaft“ und „Klasse“ bei unterschiedlichen Klassifikati-
onsansätzen 







Der Analyse der LSM liegt ebenfalls die Annahme zugrunde, dass sich die Struktur des Ver-
suchsaufbaus in den Werten der einzelnen LSM niederschlägt. Infolgedessen werden die verschie-
denen teilschlagspezifischen Pflanzenschäden über die LSM erfasst.  
 
Die Interpretation der verschiedenen Strukturindizes erfolgt zunächst anhand der LSM der Land-
schaftsebene und wird durch Werte der Klassenebenen ergänzt. Insgesamt werden über die Analyse 
der Veränderung der LSM folgende Hypothesen42 überprüft:  
 Die Struktur des Versuchsfeldes ist von der räumlichen Auflösung abhängig. Infolgedessen 
erfahren die Werte der LSM mit der Verringerung der räumlichen Auflösung eine Verän-
derung.  
 Über die Veränderung der LSM lässt sich ein Schwellenwert der räumlichen Auflösung 
formulieren, ab dem teilschlagspezifische Pflanzenschäden nicht mehr korrekt erfasst wer-
den können.  
 Für die LSM der Klassenebene der Maximum Likelihood Klassifikation ergibt sich ein 
ähnlicher Schwellenwert wie für die LSM der Landschaftsebene der Subpixelklassifikati-
on.  
 Trotz des gleichen Schwellenwerts der LSM der Klassenebene der Maximum Likelihood 
Klassifikation und der LSM der Landschaftsebene der Subpixelklassifikation wird die 
Struktur des Versuchsfeldes über die Subpixelklassifikation genauer und detaillierter er-
fasst. 
 Insgesamt wirkt sich der Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teil-
schlagspezifischen Pflanzenschäden bei der Subpixelklassifikation geringer aus als bei der 
Maximum Likelihood Klassifikation. Infolgedessen können die teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden über die Methode der Subpixelklassifikation aus Fernerkundungsdaten 
mit einer geringeren räumlichen Auflösung erfasst werden als über die Maximum Likeli-
hood Klassifikation.  
10.2.1 Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung anhand der Ergebnis-
se der Maximum Likelihood Klassifikation (Landschaftsebene) 
Da LSM die Möglichkeit bieten Veränderungen des räumlichen Musters mit Veränderungen der 
räumlichen Auflösung quantitativ zu beschreiben, werden im Folgenden die oben beschriebenen 
Strukturmaße in Hinblick auf ihre Veränderung mit der räumlichen Auflösung interpretiert. Die 
Interpretation bezieht sich zunächst auf die aus der Maximum Likelihood Klassifikationen abgelei-
teten LSM. Die Ergebnisse der Landschaftsstrukturanalyse der Landschaftsebene sind für die räum-
lichen Auflösungen 0,7 m, 2,8 m, 4 m, 15 m, 20 m und 30 m in Abbildung 40 dargestellt.  
                                                 




Aus dieser Abbildung geht hervor, das der „PR-Wert“ bis zu einer räumlichen Auflösungen von     
4 m konstant bleibt, da alle sechs Landbedeckungsklassen bis zu dieser räumlichen Auflösung er-
fasst werden. Eine weitere Verringerung der räumlichen Auflösung führt dazu, dass die flächenmä-
ßig kleine Landbedeckungsklasse „Strommast“ (vgl. Kap. 8) nicht mehr erfasst werden kann, und 
so der „PR-Wert“ von sechs auf fünf abnimmt. Auch die Werte der anderen fünf berechneten 
Strukturmaße nehmen mit der Reduzierung der räumlichen Auflösung ab. Zwischen 0,7 m und 2,8 
m räumlicher Auflösung erfahren vor allem die „NP-Werte“ einen deutlichen Rückgang von 750 
auf 15 Patches. Die relativ hohen „NP-Werte“ der höheren Auflösung deuten auf eine relativ klein-
räumige Strukturierung des Versuchsschlags hin. Der Rückgang der Anzahl der Patches mit der 
Verringerung der räumlichen Auflösung resultiert aus der Bildung von Mischpixeln. Dies bedingt, 
dass nicht mehr alle Patches des Versuchsfeldes erfasst werden können. Vor allem kleinere Patches 
gehen durch die gröbere Auflösung verloren. Daher kann die Struktur des landwirtschaftlichen 
Feldes mit der Reduzierung der räumlichen Auflösung nicht mehr im Detail erfasst werden. Die 
„TE-Werte“ geben ebenfalls Auskunft über die Feinstrukturierung des Versuchsfeldes. Ähnlich 
wie die „NP-Werte“ nehmen auch die „TE-Werte“ mit der Verringerung der räumlichen Auflösung 
ab. Diese Entwicklung ist eng an den Rückgang der Patches geknüpft, da eine Abnahme der Pat-
ches zu einer Verringerung, der die Patches begrenzenden Kanten führt. Folglich lässt sich der 
Rückgang der „TE“-Werte ebenfalls mit der Mischpixelbildung erklären. Der „AWMSI“ ist ein 
formbeschreibendes Landschaftsstrukturmaß. Für das LSM „AWMSI“ kann zwischen 0,7 m und   
15 m ein Rückgang der Werte festgestellt werden, der zwischen 2,8 m und 15 m räumlicher Auflö-
sung sehr deutlich in Erscheinung tritt und sich bei 15 m räumlicher Auflösung abschwächt. Daher 
nimmt der Informationsgehalt über die Formkomplexität vor allem zwischen einer räumlichen Auf-
lösung von 2,8 m und 15 m ab. In diesem Skalenbereich wird die Formkomplexität der einzelnen 
Patches mehr und mehr durch die Pixelgröße und weniger durch die „Realwelteigenschaften“ cha-
rakterisiert. Somit nähert sich die Formkomplexität der Landschaftselemente zunehmend der Stan-
dardform des Quadrates an. Entsprechend steht der Rückgang der „AWMSI“-Werte ebenfalls in 
einer engen Beziehung zur Abnahme der „TE“- Werte. Je geringer die Formkomplexität eines 
Objektes ist, umso weniger begrenzende Kanten weist dieses Objekt auf. Die Werte der LSM 
„MNN“ und „CONTAG“ nehmen ebenfalls mit der Verringerung der räumlichen Auflösung ab. Die 
Abnahme der „MNN“–Werte wird durch die Abnahme der Pixelanzahl der Bildausschnitte mit der 
Verringerung der räumlichen Auflösung hervorgerufen. Dies bedingt insgesamt eine Verringerung 
der Entfernung zwischen den einzelnen Landschaftselementen. Zudem führt die geringere Anzahl 
an Pixeln zu einer Abnahme des LSM „CONTAG“ und somit zu einer ungleichmäßigeren Vertei-
lung der Landschaftselemente. Im Vergleich fällt der Rückgang der LSM „MNN“ und „CONTAG“ 
geringer aus als der „AWMSI- Rückgang“. Diese Tatsache deutet darauf hin, dass die Verteilung 
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der einzelnen Patches im Raum über eine große Bandbreite unterschiedlicher räumlicher Auflösun-
gen erfasst wird als die Komposition der Patches. 
 
Insgesamt erlauben die LSM-Werte Aussagen über die Veränderung des Informationsgehaltes in 
Bezug auf die räumliche Struktur der Versuchsfläche. Dementsprechend kann der Einfluss der 
räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit der an der Struktur beteiligten teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden beurteilt werden. Aufgrund des starken Rückgangs der LSM-Werte zwischen 0,7 


















Abbildung 40: Veränderung der Landschaftsstrukturmaße (LSM) mit der räumlichen Auflösung 
(Landschaftsebene) - Datengrundlage: Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation – 
Quelle: Eigener Entwurf  
 
10.2.2 Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung anhand der Ergebnis-
se der Maximum Likelihood Klassifikation (Klassenebene) 
Um genauere Aussagen hinsichtlich des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Erkennbar-
keit der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden treffen zu können, wurden in einem weiteren 
Schritt die LSM–Werte der Klassenebene für die drei „geschädigten“ Landbedeckungsklassen 
„Weizen krank / mit Stickstoffversorgung“, „Weizen gesund / ohne Stickstoffversorgung“ und 
„Weizen krank / ohne Stickstoffversorgung“ betrachtet. 
 
Da die Analyse der Landschaftsebene auf einen signifikanten Informationsverlust zwischen 0,7 m 
und 15 m hindeutet, wurden die Skalenebenen zwischen 1 m und 15 m näher untersucht. Bei die-
 119
sem Datensatz handelt es sich um einen kontinuierlichen Datensatz, bei dem die räumliche Auflö-
sung jeweils um einen Meter verringert wurde. Die Auswertung des LSM „PLAND“ zeigt, dass die 
Flächenanteile der drei Landbedeckungsklassen bis zu einer räumlichen Auflösung von 5 m relativ 
konstant bleiben. Ab einer räumlichen Auflösung von 6 m weisen alle drei Landnutzungsklassen 
deutliche Schwankungen der prozentualen Flächenanteile auf. Somit werden die Flächenanteile der 
drei Landbedeckungsklassen ab einer räumlichen Auflösung von 6 m nicht mehr korrekt erfasst. 
Ebenso zeigen die Strukturmaße „NP“ und „TE“ zwischen einer räumlichen Auflösung von 1 m 
und 6 m eine deutliche Abnahme ihrer Werte. Aufgrund der Verringerung der räumlichen Auflö-
sung und der daraus resultierenden Aggregierung der Pixel, werden vor allem kleinere Patches 
nicht mehr erfasst. Diese Tatsache erklärt ebenfalls den Rückgang der „TE- Werte“, da die Kanten-
länge mit der Anzahl der Patches korreliert ist. Die Trennbarkeit der drei unterschiedlichen Land-
bedeckungsklassen auf Grundlage ihrer unterschiedlichen Formkomplexität ist bis zu einer räumli-
chen Auflösung von 5 m möglich. Bei einer weiteren Verringerung der räumlichen Auflösung nä-
hern sich die „AWMSI –Werte“ einander an, da die Formkomplexität mehr und mehr durch die 
Pixelgröße und weniger durch die „Realwelteigenschaften“ charakterisiert wird.  
 
Zusammenfassend bestätigt die Landschaftsstrukturanalyse der Klassenebene den abnehmenden 
Informationsgehalt, wie er bereits über die Bewertung der Klassifikationsergebnisse gezeigt wurde 
(vgl. Kap. 8). Über die Analyse der Veränderung der LSM mit der Veränderung der räumlichen 
Auflösung ist es zudem möglich, einen empirischen Schwellenwert der räumlichen Auflösung zu 
benennen, ab dem die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden des Winterweizenversuchs nicht 
mehr korrekt erfasst werden können. Dieser Schwellenwert liegt bei 5 m bis 6 m, so dass für die 
Erfassung der betrachteten teilschlagspezifischen Schädigungen eine räumliche Auflösung von 


















































Abbildung 41:  Veränderung der Landschaftsstrukturmaße (LSM) mit Veränderung der räumlichen 
Auflösung (Klassenebene) – Datengrundlage: Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation – 
Quelle: Eigener Entwurf  
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10.2.3 Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung anhand der Ergebnis-
se der Subpixelklassifikation (Landschaftsebene) 
Die Ergebnisse der Subpixelklassifikation wurden ebenfalls einer Landschaftsstrukturanalyse un-
terzogen. Wie bereits erwähnt, entspricht die Landschaftsebene der Subpixelklassifikation der 
Klassenebene der Maximum Likelihood Klassifikation, da bei der Subpixelklassifikation für jeden 
der vier Endmember ein separates Bild berechnet wird. Hieraus resultiert jedoch die Tatsache, dass 
das auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klassifikation berechnete Strukturmaß „PLAND“ 
nicht mit den Ergebnissen der LSM der Subpixelklassifikation vergleichbar ist, da „PLAND“ sich 
nur für die Klassenebene berechnen lässt. Zur Erfassung des Einflusses der räumlichen Auflösung 
auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden wurden die LSM für die drei 
Endmemberbilder berechnet, die eine Schädigung des Weizens beschreiben: „Weizen krank / mit 
Stickstoffversorgung, „Weizen gesund / ohne Stickstoffversorgung“ und „Weizen krank / ohne 
Stickstoffversorgung“. Aufgrund der Ergebnisse der LSM der Maximum Likelihood Klassifikation 
wurden wiederum die räumlichen Auflösungen zwischen 1 m und 15 m in die Analyse einbezogen. 
 
Durch die Aggregierung der Pixel mit der Verringerung der räumlichen Auflösung nehmen die 
Werte der beiden Strukturmaße „NP“ und „TE“ zwischen einer räumlichen Auflösung von 1 m 
und 6 m deutlich ab. Somit wird für die LSM „NP“ und „TE“ das gleiche Ergebnis erzielt, wie für 
diese Strukturmaße auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klassifikation (vgl. Kap. 10.2.2). 
Die „AWMSI“-Werte zeigen mit der Verringerung der räumlichen Auflösung eine Abnahme der 
Formkomplexität auf. Auch hier erfolgt bis zu einer räumlichen Auflösung von etwa 6 m ein deut-
licher Rückgang der Werte. Da das LSM „PLAND“ nur die Klassenebenen, nicht aber für die 
Landschaftsebene berechnet werden kann, wurde zur Ermittlung des Schwellenwertes für die Er-
gebnisse der Subpixelklassifikation ein weiteres formbeschreibendes Strukturmaß, der „Landscape 
shape index“ (LSI) berechnet. Der „LSI“-Wert nimmt ebenfalls bis zu einer räumlichen Auflösung 























































Abbildung 42:  Veränderung der Landschaftsstrukturmaße (LSM) mit Veränderung der räumlichen 
Auflösung (Landschaftsebene) – Datengrundlage: Ergebnisse der Subpixelklassifikation- 
Quelle: Eigener Entwurf  
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Zusammenfassend wird der ermittelte Schwellenwert auf der Grundlage der LSM der Klassenebe-
ne der Maximum Likelihood Klassifikation über die Analyse der LSM der Landschaftsebene der 
Subpixelklassifikation bestätigt.  
 
Die Bewertung der Ergebnisse der Subpixelklassifikation mittels Zufallspunkten ergab für die Sub-
pixelklassifikation im Vergleich zur Maximum Likelihood Klassifikation auch bei geringerer räum-
licher Auflösung insgesamt höhere Gesamtgenauigkeiten. Daher wird im Folgenden geprüft, ob 
über die Analyse der LSM der Klassenebene der Subpixelklassifikation ein anderer Schwellenwert 
der räumlichen Auflösung ermittelt und somit die höhere Genauigkeit bestätigt werden kann.  
 
10.2.4 Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung anhand der Ergebnis-
se der Subpixelklassifikation (Klassenebene) 
Die Landschaftsstrukturanalyse der Ergebnisse der Subpixelklassifikation erfolgt unter folgender 
Hypothese: Der Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschäden wirkt sich bei der Subpixelklassifikation geringer aus als bei der Maximum 
Likelihood Klassifikation. Entsprechend werden die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden bei 
einer geringeren räumlichen Auflösung als bei der Maximum Likelihood Klassifikation erfasst. 
 
Die feinere Struktur der Subpixelklassifikation, die Subpixelebene, wird über die Klassenebene der 
LSM erfasst, da hier zwischen den unterschiedlichen Pixelanteilen der Endmember an einem Pixel 
unterschieden wird. Aus diesem Grund erfolgt die Analyse der Strukturmaße für die acht Klassen 
der Ergebnisbilder der Subpixelklassifikation. Die Klassenbildung basiert auf den Pixelanteilen der 
Endmember, die zwischen „20-30 %“ und „90 – 100 %“ Pixelanteil liegen (vgl. Kap. 9). Die Ana-
lyse der Strukturmaße der Klassenebene zeigt mit der Verringerung der räumlichen Auflösung 
ebenfalls eine Abnahme der LSM-Werte. Die Strukturmaße „NP“ und „TE“ weisen zwischen 
einer räumlichen Auflösung von 1 m und 8 m einen starken Rückgang auf. Ab einer räumlichen 
Auflösung von 9 m nimmt die Intensität des Rückgangs deutlich ab. Beispielsweise nähern sich die 
„NP“-Werte für einen Pixelanteil von „90 – 100 %“ des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffversorgung“ (vgl. Abb. 43) ab einer räumlichen Auflösung von 9 m einem Wert von 0,1 an. 
Der Rückgang der beiden Strukturmaße „NP“ und „TE“ deutet darauf hin, dass kleinere Patches 
aufgrund der Verringerung der räumlichen Auflösung und der daraus resultierenden Aggregierung 
der Pixel, nicht mehr erfasst werden. Dieser Trend ist für alle Klassen, d.h. alle Endmemberanteile 
zwischen 20 % und 100 %, zu beobachten. Die Werte der Formmaße („LSI“ & „AWMSI“) erfah-
ren ebenfalls mit der Verringerung der räumlichen Auflösung einen Rückgang ihrer Werte. Dieser 
Rückgang fällt zwischen 1 m und 9 m räumlicher Auflösung besonders deutlich aus. Beispielswei-
se verringert sich der „LSI“- Wert des Endmembers „Weizen krank / mit Stickstoffversorgung“ mit 
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einen Pixelanteil von „90 – 100 %“ zwischen 1 m und 9 m von 14,2 auf 6 und der „AWMSI“- 
Wert von 3,8 auf 1,67 (vgl. Abb. 43). 
 
In Abbildung 43 sind die Veränderungen der LSM- Werte für den Endmember „Weizen krank / mit 
Stickstoffversorgung“ mit einem Endmemberanteil von 90-100 % exemplarisch dargestellt. Aus 
Gründen der Übersichtlichkeit wird auf die Abbildung weiterer Endmember sowie weiterer End-
memberanteile verzichtet. Die berechneten LSM -Werte der drei Schadendmember „Weizen krank/ 
mit Stickstoffversorgung“, „Weizen gesund / ohne Stickstoffversorgung“ und „Weizen krank / ohne 
Stickstoffversorgung“ sind im Anhang 13 (Kap. 16.13) tabellarisch enthalten und gehen alle in die 
statistische Überprüfung des Schwellenwertes ein (vgl. Kap. 11). 
 
In Hinblick auf die Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden des Weizenfeldes können 
die räumlichen Auflösungen zwischen 1 m und 15 m in zwei Gruppen eingeteilt werden. Bis zu 
einer räumlichen Auflösung von 8 m bis 9 m wird die Struktur des Versuchsfeldes korrekt erfasst. 
Bei einer weiteren Verringerung der räumlichen Auflösung werden die teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden nicht mehr korrekt erfasst. Entsprechend der Gruppierung der räumlichen Auflö-
sung in zwei Gruppen, kann in Hinblick auf die Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschä-
den ein Schwellenwerte von 9 m benannt werden bis zu dem, die im Versuchsfeld vorhandenen 




































































Abbildung 43: Veränderung der Landschaftsstrukturmaße (LSM) mit Veränderung der räumlichen 
Auflösung (Klassenebene) – Datengrundlage: Ergebnisse der Subpixelklassifikation –  
Quelle: Eigener Entwurf  
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Zusammenfassend zeigt die Analyse der LSM, das über die Subpixelklassifikation eine genauere 
Erfassung der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden möglich ist als über die Methode der Maxi-
mum Likelihood Klassifikation. Demzufolge wird die Hypothese, dass teilschlagspezifische Pflan-
zenschäden über die Methode der Subpixelklassifikation bei geringeren räumlichen Auflösungen 
besser erfasst werden können als bei der Anwendung einer Maximum Likelihood Klassifikation, 
bestätigt. Ebenfalls werden die Ergebnisse der Validierung der Klassifikationsergebnisse der Ma-
ximum Likelihood Klassifikation und der Subpixelklassifikation mittels Zufallspunkten bestätigt 
(vgl. Kap. 8 & 9). Der Vergleich der beiden empirisch ermittelten Schwellenwerte zeigt, dass die 
teilschlagspezifischen Pflanzenschäden des Weizenversuchs über die Anwendung einer Subpixel-
klassifikation aus Daten mit einer bis zu 3 m schlechteren räumlichen Auflösung erfasst werden 
können. 
 
Zusammenfassung der Ergebnisse  
Insgesamt zeigt die Analyse der LSM bei veränderter räumlicher Auflösung, dass die verschiede-
nen LSM den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Struktur des Weizenversuches und damit 
auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden gut wiedergeben. Die Ergebnisse 
der Landschaftsstrukturanalyse zur Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die 
Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden sowie die Ergebnisse der empirischen 
Ableitung des Schwellenwerts lassen sich wie folgt zusammenfassen: 
 Die Ergebnisse der Landschaftsstrukturanalyse zeigen, dass die räumliche Struktur des 
Weizenversuchs von der räumlichen Auflösung abhängig ist. Mit der Abnahme der räumli-
chen Auflösung erfahren die ausgewählten Strukturmaße ebenfalls eine Verringerung. Die-
ser Rückgang der LSM-Werte lässt sich direkt mit der Aggregation der Pixel erklären. Die 
Aggregation der Pixel führt zum einem zum Rückgang der Anzahl der Landschaftselemen-
te und zum andern zur Abnahme der Formkomplexität (vgl. Hypothese 1, Kap. 10). 
 Über die charakteristische Veränderung der LSM-Werte besteht die Möglichkeit, einen 
empirischen Schwellenwert der räumlichen Auflösung zu formulieren, ab dem die teil-
schlagspezifischen Pflanzenschäden nicht mehr korrekt erfasst werden können (vgl. Hypo-
these 2. Kap. 10). 
 Die LSM weisen für die Klassenebene der Maximum Likelihood Klassifikation den glei-
chen Schwellenwert wie für die Landschaftsebene der Subpixelklassifikation auf. Somit 
wird die Tatsache bestätigt, dass sich die beiden Berechnungsebenen bei den unterschiedli-
chen Klassifikationsansätzen entsprechen (vgl. Hypothese 3, Kap. 10). 
 Die LSM-Analyse der Klassenebene der Subpixelklassifikation bestätigt, dass die räumli-
che Struktur der Versuchsfläche über die Methode der Subpixelklassifikation auch bei ge-
ringen Auflösungen noch gut erfasst werden kann. Dementsprechend weisen die LSM der 
Klassenebene für die Subpixelklassifikationen einen Schwellenwert aus, der um 3 m gerin-
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ger ist als der empirisch ermittelte Schwellenwert für die Maximum Likelihood Klassifika-


































11. Statistische Überprüfung der empirisch abgeleiteten Schwel-
lenwerte der räumlichen Auflösung  
11.1  Problemstellung  
Die Analysen der Landschaftsstrukturmaße (LSM) zeigen einen eindeutigen Zusammenhang zwi-
schen der Veränderung der räumlichen Auflösung und der Veränderung der LSM-Werte. Die be-
rechneten LSM dienen dazu, den empirischen Schwellenwert der räumlichen Auflösung zu formu-
lieren, ab dem die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden nicht mehr korrekt erfasst werden kön-
nen. Dieser Schwellenwert liegt für die Ergebnisse der Maximum Likelihood Klassifikation bei 6 
m und für die Ergebnisse der Subpixelklassifikation bei 9 m. Entsprechend kann die räumliche 
Auflösung anhand der LSM-Werte in folgende Gruppen eingeteilt werden: In eine Gruppe, in der 
teilschlagspezifische Pflanzenschäden korrekt erfasst werden können (1 m bis 6 m bzw. 1 m bis     
9 m), und eine zweite Gruppe, in der teilschlagspezifische Pflanzenschäden nicht mehr erfasst wer-
den können (> 6 m, bzw. >9 m) (vgl. Kap. 10). Folglich wird die räumliche Auflösung in die bei-
den Gruppen 1 (erfassbar) und 2 (nicht erfassbar) unterteilt. Im Folgenden wird über eine Diskri-
minanzanalyse (BAHRENBERG et al. 1992) geprüft, ob diese Einteilung statistisch verifiziert werden 
kann. Die zu überprüfenden Hypothesen43 lauten:  
 Die Werte der LSM auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klassifikation verändern 
sich bei einer räumlichen Auflösung von 6 m so deutlich, dass die LSM-Werte bei diesen 
Schwellenwerten in zwei Gruppen eingeteilt werden können. 
 Die LSM-Werte auf der Grundlage der Subpixelklassifikation verändern sich bei einer 
räumlichen Auflösung von 9 m so deutlich, dass die LSM-Werte bei einem Schwellenwer-
ten vom 9 m in zwei Gruppen eingeteilt werden können. 
Durchgeführt wurde die Diskriminanzanalyse mit SPSS (Version 12.0).  
11.2 Die Diskriminanzanalyse – theoretischer Hintergrund & praktische Um-
setzung 
Die Diskriminanzanalyse ist eine multivariate Methode zur Überprüfung von Gruppenunterschie-
den und somit von Gruppierungen. Sie gehört damit zu den strukturprüfenden statistischen Verfah-
ren. Für zwei oder mehrere Gruppen kann simultan anhand mehrerer Variablen analysiert werden, 
ob für diese die bestmögliche Gruppierung vorliegt oder ob die Gruppierung verändert werden 
muss. Bei der Diskriminanzanalyse handelt es sich, im Gegensatz zur Clusteranalyse, um ein kon-
firmatorisches Verfahren, welches zur Überprüfung von Gruppierungen, sowie zur Überprüfung 
von Hypothesen eingesetzt werden kann (JOHNSTON 1978, ERB 1990, BAHRENBERG et al. 1992). 
                                                 
43 Diese Hypothesen stehen im engen Zusammenhang zu der Haupthypothese 2 dieser Arbeit (vgl. Kap.1).  
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Zur Überprüfung einer gegebenen Gruppierung kann die Diskriminanzanalyse in folgende Teil-
schritte unterteilt werden:  
 1. Definition der Gruppen  
 2. Formulierung & Schätzung der Diskriminanzfunktion  
 3. Prüfung der Diskriminanzfunktion (BACKHAUS 2000) 
11.2.1 Definition der Gruppen  
Die Diskriminanzanalyse basiert auf der Definition von Gruppen. Die Gruppierung kann sich ent-
weder direkt aus einem Anwendungsproblem ergeben oder das Ergebnis einer zuvor durchgeführ-
ten Clusteranalyse sein. Um die Güte der Gruppierung zu überprüfen, muss zunächst festgelegt 
werden, welche Gruppen anhand welcher Merkmalsvariablen überprüft werden sollen. Mathema-
tisch ausgedrückt, werden von jedem Objekt jeder Gruppe j die Merkmalsvariablen X1, X2, ...,Xj 
analysiert.  
 
Die statistische Überprüfung der empirisch abgeleiteten Gruppierung der räumlichen Auflösung 
erfolgt anhand folgender LSM, die als unabhängige Merkmalsvariablen in der Analyse eingesetzt 
werden: „Percentage of Landscape (PLAND)“, „Number of Paches (NP)“, „Total Edge (TE)“, 
„Area-Weighted-Mean-Shape-Index (AWMSI)“ für die LSM der Maximum Likelihood Klassifika-
tion und „Landscape Shape Index (LSI)“ „NP“, „TE“, „AWMSI“ für die LSM der Subpixelklassi-
fikation.  
 
Das Ziel ist es, die Variablen bei minimalem Informationsverlust zu einer einzigen Variable zu-
sammenzufassen. Die Überprüfung der Güte einer bestehenden Gruppierung erfolgt in zwei aufein-
ander aufbauenden Schritten: Zunächst wird eine so genannte Diskriminanzfunktion geschätzt, mit 
der die Variabeln zusammengefasst werden. Die Schätzung der Diskriminanzfunktion entspricht 
ungefähr der Schätzung einer Regressionsfunktion innerhalb einer Regressionsanalyse. Die Dis-
kriminanzanalyse unterscheidet sich gegenüber der Regressionsanalyse allerdings dadurch, dass bei 
der Diskriminanzanalyse aus den stetigen Werten der erklärenden Variabeln diskrete Werte der 
abhängigen Variablen berechnet werden. Infolgedessen erfolgt eine Klassifizierung der Objekte, 
die Bestimmung der Gruppenzugehörigkeit und somit die eigentliche Überprüfung der gegebenen 
Gruppierung (BAHRENBERG et al. 1992, BROSIUS 1998).  
11.2.2 Formulierung und Schätzung der Diskriminanzfunktion 
Zur Ermittlung der Güte der Gruppierung wird eine Diskriminanzfunktion (Y) gesucht, welche die 
Elemente der zu trennenden Gruppen optimal trennt (BAHRENBERG et al. 1992). Die Diskriminanz-
funktion lässt sich als lineare Funktion der analysierten Merkmalsvariablen beschreiben. Werden 
zwei Merkmalsvariablen analysiert ergibt sich folgende Formel:  
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Y = v1 X1 + v2 X2     (BAHRENBERG et al., 1992: 319) 
mit 
Y = Diskriminanzfunktion  
X = Merkmalsvariable 1 und 2  
vi = Diskriminanzkoeffizient der Merkmalsvariablen X1 und X2 
 
Setzt man die Merkmalsvariablen X1, X2 eines Elementes j in die Diskriminanzfunktion ein, kann 
der zugehörige Diskriminanzwert Yi ermittelt werden. 
 
Yi = v1X1j+v2X2j     (BAHRENBERG et al., 1992: 320) 
 
Zur Ableitung der Diskriminanzwerte müssen die Diskriminanzkoeffizienten ermittelt werden 
(BACKHAUS et al 1998). Diese müssen so bestimmt werden, dass die Häufigkeitsverteilungen der 
Diskriminanzwerte der zu trennenden Gruppen, einen möglichst kleinen Überscheindungsbereich 
aufweisen. In Abbildung 44 sind beispielhaft drei verschiedene Diskriminanzachsen (Y, Y*, Y**) 
mit den entsprechenden Häufigkeitsverteilungen der Diskriminanzwerte Yj dargestellt. Aus dieser 
Abbildung geht hervor, dass die Diskriminanzachse Y die beiden Gruppen am besten trennt. Im 
Gegensatz zu Y* und Y** treten bei Y zwischen den beiden Gruppen keine Überschneidungen auf. 
Zur Wahl der Diskriminanzachse, welche die Gruppen am besten trennt, „ist ein Kriterium zu su-
chen, das den Überschneidungsbereich der Diskriminanzwerte beider Gruppen auf der Trennungs-

















Abbildung 44: Trennung durch verschiedene Diskriminanzfunktionen  
Quelle: BAHRENBERG et al., 1992: 319 
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Eine Möglichkeit, die Unterschiede von zwei Gruppen A und B zu messen, stellt die Ermittlung 
des Abstandes der Gruppenmittelpunkte auf der Diskriminanzachse dar (BACKHAUS et al. 1998). 
Umso größer das Abstandsquadrat (d2) ist, desto besser können die beiden Gruppen A und B von-
einander getrennt werden. Das Abstandsquadrat der Gruppenmittelpunkte auf der Diskriminan-
zachse berechnet sich über folgende Formel:  
 
( )22 BA YYd −=       (BAHRENBERG et al., 1992: 322) 
mit 
d2 = Abstandsquadrat 
AY = Mittelpunkt der Gruppe A 
BY = Mittelpunkt der Gruppe B  
 
Zusätzlich zum Abstand der Gruppenmittelpunkte hat die Streuung der Elemente innerhalb der 
Gruppen einen Einfluss auf die Trennkraft der Diskriminanzfunktion. Hierbei gilt: umso geringer 
die Streuung der Diskriminanzwerte innerhalb der Gruppen ist, desto kleiner ist der Überschein-
dungsbereich. Die Streuung innerhalb der Gruppen wird über die Summe der quadrierten Abwei-














AAj YYYYs     (BAHRENBERG et al., 1992: 323) 
mit  
YAj und YBj = Diskriminanzwert des j-ten Objektes in Gruppe A bzw. B 
nA und nB = Umfang von Gruppe A und B  
 
Insgesamt wird über die Maximierung des Abstands zwischen den Gruppen und die Minimierung 
der Streuung innerhalb der Gruppen, ein kleinstmöglicher Überschneidungsbereich zwischen den 
Gruppen erzielt (JOHNSTON 1978, FAHRMEIR & HAMERLE 1984, ERB 1990, BAHRENBERG et al. 
1992, ROSNER 1998, BACKHAUS et al. 2000). Aus dieser Kombination leitet sich das so genannte 





dT =        (BAHRENBERG et a., 1992: 323) 
 
Zur optimalen Trennung von zwei Gruppen gilt es insgesamt, das Diskriminanzkriterium zu maxi-
mieren, d.h. die Diskriminanzkoeffizienten so zu bestimmen, dass der quadrierte Abstand (d2) zwi-
schen zwei Gruppen möglichst groß wird, und gleichzeitig die Streuung innerhalb der Gruppen (s2) 
möglichst klein wird.  
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11.2.3 Prüfung der Diskriminanzfunktion 
Zur Bestimmung der Unterschiedlichkeit der Gruppen werden verschiedene Verfahren unterschie-
den:  
 
a) Betrachtung des Diskriminanzkriteriums  
Die Güte der Gruppierung kann über den kanonischen Korrelationskoeffizient bewertet werden. 
Der kanonische Korrelationskoeffizient gibt den Anteil der Streuung zwischen den Gruppen an der 





+=  (BROSIUS, 1998: 601) 
mit  
QSZ = Quadratsumme der Streuung zwischen den Gruppen 
QSZ+QSI = Quadratsumme der Gesamtstreuung  
 
Der Wertebereich der kanonischen Korrelation liegt zwischen 0 und 1. Der kanonische Korrelati-
onskoeffizient entspricht im „Zwei-Gruppen-Fall“ dem Bestimmtheitsmaß einer Regressionsana-
lyse. Je größer der Wert des kanonischen Korrelationskoeffizients ist, umso größer ist die Streuung 
zwischen den Gruppen im Verhältnis zur Streuung innerhalb der Gruppen und umso höher ist die 
Trennkraft der Diskriminanzfunktion.  
 
Eine weitere Methode ist die Berechnung von Wilks’ Lambda. Wilks’ Lambda bezieht sich auf den 






+=      (BROSIUS, 1998: 602) 
mit  
QSI = Quadratsumme der Streuung innerhalb der Gruppen 
QSZ+QSI = Quadratsumme der Gesamtstreuung  
 
Im Gegensatz zum kanonischen Korrelationskoeffizienten handelt es sich bei Wilks’ Lambda um 
ein „inverses“ Gütemaß. Das bedeutet: Je kleiner die Werte von Wilks’ Lambda sind, desto größer 
ist die Trennkraft der Diskriminanzfunktion (BAHRENBERG et al. 1992, BACKHAUS et al. 2000, 
BROSIUS 1998). 
 
Für die LSM auf Basis der Maximum Likelihood Klassifikation beträgt der Wert des "kanonischen 
Korrelationskoeffizienten 0,892 und der Wert von Wilks’ Lambda 0,204. Für die LSM auf Basis 
der Subpixelklassifikation wird für die Landschaftsebene ein kanonischer Korrelationskoeffizient 
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von 0,968 und ein Wilks’ Lambda von 0,063 ermittelt. Für die LSM der Klassenebene der Subpi-
xelklassifikation beträgt der Wert des kanonischen Korrelationskoeffizienten 0,976 und von Wilks’ 
Lambda 0,048. Insgesamt weisen die beiden Maße auf eine hohe Güte der Diskriminanzfunktionen 
hin. Infolgedessen kann von einer sinnvollen Einteilung der räumlichen Auflösung in die beiden 
Gruppen 1 und 2 ausgegangen werden. 
 
b) Vergleich mit einem kritischen Diskriminanzwert 
Für jedes Element j lässt sich ein Wert auf der Diskriminanzachse berechnen. Dies ist der so ge-
nannte Diskriminanzwert. Zur Beurteilung der Güte der Gruppierung werden diese Diskrimi-
nanzwerte mit dem gewichteten arithmetischen Mittel der Diskriminanzwerte yj, dem so genannten 
kritischen Diskriminanzwert, verglichen. Ziel dieses Vergleiches ist die Erstellung einer Klassifika-
tionsmatrix, in der eine quantitative Aussage über die Trennkraft einer Diskriminanzfunktion zu-
sammenfassend dargestellt werden kann. Die Güte der Trennbarkeit wird in % angegeben (BAH-
RENBERG et al. 1992, BACKHAUS et al. 2000). 
 
Für die LSM der Maximum Likelihood und der Subpixelklassifikation zeigen die erstellten Klassi-
fikationsmatrizen eine sehr gute Übereinstimmung, so dass die empirische Gruppierung als sehr gut 
beurteilt werden kann. Über die abgeleiteten Diskriminanzfunktionen wird die aus der Landschafts-
strukturanalyse abgeleitete Gruppierung der räumlichen Auflösung in die zwei Gruppen 1 (erfass-
bar) und 2 (nicht erfassbar) zu 100% bestätigt. Im Folgenden sind die Klassifikationsmatrizen für 
die drei vorgenommenen Gruppierungen dargestellt.  
 
Tabelle 11: Klassifikationsmatrix auf der Basis, der aus der Maximum Likelihood Klassifikation abge-
leiteten LSM (Klassenebene) 
 
   Vorhergesagte Grup-
penzugehörigkeit 
 
  Gruppe 1 2 Gesamt 
Vorgegebene 
Gruppierung 
Anzahl 1 6 0 6 
 Anzahl 2 0 9 9 
 Gesamt  6 9  
     Genauigkeit insgesamt: 
100 % 
 
100% der ursprünglich gruppierten Fälle wurden korrekt klassifiziert. 
(Gruppe 1 = räumliche Auflösung von 1 bis 6 m; Gruppe 2 = räumliche Auflösung von 7 bis 15 m)  








Tabelle 12: Klassifikationsmatrix auf der Basis der aus der Subpixelklassifikation abgeleiteten LSM 
(Landschaftsebene)  
 
   Vorhergesagte Grup-
penzugehörigkeit 
 
  Gruppe 1 2 Gesamt 
Vorgegebene 
Gruppierung 
Anzahl 1 6 0 6 
 Anzahl 2 0 9 9 
 Gesamt  6 9  
     Genauigkeit insgesamt: 
100 % 
 
100% der ursprünglich gruppierten Fälle wurden korrekt klassifiziert 
(Gruppe 1 = räumliche Auflösung von 1 bis 6 m; Gruppe 2 = räumliche Auflösung von 7 bis 15 m)  
Quelle: Eigener Entwurf  
 
Tabelle 13: Klassifikationsmatrix auf der Basis, der aus der Subpixelklassifikation abgeleiteten LSM 
(Klassenebene)  
 
   Vorhergesagte Grup-
penzugehörigkeit 
 
  Gruppe 1 2 Gesamt 
Vorgegebene 
Gruppierung 
Anzahl 1 9 0 9 
 Anzahl 2 0 6 6 
 Gesamt  9 6  




100% der ursprünglich gruppierten Fälle wurden korrekt klassifiziert. 
(Gruppe 1 = räumliche Auflösung von 1 bis 9 m; Gruppe 2 = räumliche Auflösung von 10 bis 15 m) 
Quelle: Eigener Entwurf  
 
Zusammenfassend wird die über die Analyse der LSM empirisch vorgenommene Gruppierung der 
räumlichen Auflösung in die beiden Gruppen „Teilschlagspezifische Pflanzenschäden sind erfass-
bar“ und „Teilschlagspezifische Pflanzenschäden sind nicht erfassbar“ bestätigt. Infolgedessen 
werden die empirisch abgeleiten Schwellenwerte von 6 m bzw. von 9 m räumlicher Auflösung 
bestätigt. Dementsprechend stellt die Landschaftsstrukturanalyse ein geeignetes Verfahren dar, um 
den Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschä-
den zu bewerten und einen empirischen Schwellenwert der räumlichen Auflösung abzuleiten, ab 




12.  Die Frage der Übertragbarkeit der empirischen Ableitung von 
Schwellenwerten 
12.1 Unterschiede der landwirtschaftlichen Flächen  
Wie in Kapitel 3 beschrieben, wurden zur Überprüfung der Übertragbarkeit der Methode der 
Schwellenwertermittlung zwei weitere landwirtschaftliche Schläge analysiert. Diese beiden land-
wirtschaftlichen Flächen unterscheiden sich von der Winterweizenversuchsfläche in folgenden 
Punkten: 
1. Es handelt sich um eine andere Kulturpflanze, die Zuckerrübe. 
2. Der teilschlagspezifische Stress in der Weizenfläche wird sowohl durch einen abiotischen 
Stress (Stickstoffmangel) als auch durch einen biotischen Stress (unterschiedlicher Befall 
mit Pilzkrankheiten) hervorgerufen. In den Zuckerrübenflächen handelt es sich ausschließ-
lich um einen biotischen Stress. Dieser resultiert aus einem unterschiedlich starken Befall 
mit der Zuckerrübennematode „Heterodera Schachtii“ (vgl. Kap. 3). 
3. Bei den Zuckerrübenflächen handelt es sich nicht um Versuchsflächen, sondern um Praxis-
schläge, in denen eine räumliche Heterogenität in Bezug auf die Vitalität der angebauten 
Pflanzen festgestellt wurde. 
4. Aus Punkt 3 ergibt sich ein grundlegend anderes räumliches Muster. Im Gegensatz zur 
Versuchsfläche, in der die einzelnen Vitalitätsstufen durch die Versuchsanlage und somit 
die Anordnung der Parzellen vorbestimmt ist, treten die Schäden in den Praxisschlägen in 
einer unregelmäßigen Verteilung auf. 
5. Die Schadpatches der Praxisschläge weisen insgesamt eine kleinere mittlere Größe als die 
Schadpatches des Winterweizenversuchs auf. Während die mittlere Größe der Schadpat-
ches im Winterweizenversuch bei etwa 0,02 ha lag, betrug die mittlere Größe der Schad-
patches in den beiden Zuckerrübenflächen ≤ 0,01 ha. 
6. Die Standardabweichung der mittleren Größe der Schadpatches fällt für die beiden Zucker-
rübenflächen geringer aus, als bei der Weizenfläche. 
7. Zudem verfügen die Schadpatches der Praxisschläge über eine höhere Formkomplexität als 
die geometrischen Formen der Schadpatches des Winterweizenversuchs. 
 
Die Datengrundlage unterscheidet sich ebenfalls: Während für den Winterweizenversuch eine 
QuickBird-2 Szene zur Verfügung stand, wurden für die Analyse des Einflusses der räumlichen 
Auflösung auf die Erkennbarkeit der Nematodennester CIR-Luftbilder verwendet. Diese haben 
eine räumliche Auflösung von 0,7 m (vgl. Kap. 4). Die räumliche Auflösung entspricht somit der 
eines panchromatischen QuickBird-2 Bildes. Allerdings wurde wie beim Winterweizenversuch, zur 
Analyse des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen 
Nematodennester geringere räumliche Auflösungen über das Resamplingverfahren „Cubic Convo-
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lution“ generiert (vgl. Kap. 7). Insgesamt wurde ein „quasi“ kontinuierlicher Datensatz mit räum-
lichen Auflösungen zwischen 1 m und 30 m erzeugt.  
12.2 Klassifikation der Daten  
Zur Einschätzung des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Erfassung der Nematodennester 
sowie zur Ermittlung eines empirischen Schwellenwerts, mussten die generierten Daten zunächst in 
einen thematischen Datensatz umgewandelt werden (vgl. Kap. 8). Grundsätzlich können Nemato-
dennester aufgrund des veränderten spektralen Verhaltens aus multispektralen Fernerkundungsda-
ten gut erfasst werden. Die Bewertung der Genauigkeit basiert wie bei der Bestimmung der Klassi-
fikationsgenauigkeit der Weizenfläche auf zufällig ausgewiesenen Punkten. Für den größeren Zu-
ckerrübenschlag (Zuckerrübenschlag-1) wird über die Berechnung einer Maximum Likelihood 
Klassifikation auf der Grundlage der originalen CIR-Luftbilder (räumliche Auflösung 0,7 m) eine 
Gesamtgenauigkeit von 96 % erzielt. Damit werden die Nematodennester mit einer sehr guten Ge-
nauigkeit erfasst. Mit der Verringerung der räumlichen Auflösung nimmt die Gesamtgenauigkeit 
der Klassifikationsergebnisse kontinuierlich ab und beträgt bei einer räumlichen Auflösung von   

























Abbildung 45: Veränderung der Klassifikationsgenauigkeit mit der Verringerung der räumlichen 
Auflösung (Datengrundlage: CIR-Luftbild mit einer räumlichen Auflösung von 0,7 m)  
Quelle: Eigener Entwurf  
 
Bei der kleineren Zuckerrübenfläche (Zuckerrübenschlag-2) wird das Klassifikationsergebnis durch 
im Bild vorhandene Fahrstreifen negativ beeinflusst. Die Ursache für diese Fehlklassifikation, ist 
durch ein ähnliches spektrales Verhalten der mit Nematoden befallenen Zuckerrüben und dem Bo-
den zu begründen. Dies lässt sich dadurch erklären, dass die Blätter der befallenen Zuckerrüben bei 
höheren Temperaturen schnell welken und die Blätter somit zu Boden hängen. Hieraus ergibt sich 
eine Mischsignatur zwischen den spektralen Signaturen der befallenen Zuckerrüben und dem Bo-
den. Die Überschneidungen der spektralen Signatur der Klassen „Zuckerrüben mit Nematodenbe-



























Abbildung 46: Darstellung der Trennbarkeit der Landbedeckungsklassen „Zuckerüben mit Nemato-
denbefall“ & „Fahrspur“ im Feature Space (Kanalkombination (2/3)).  
Quelle: Eigener Entwurf  
 
Im Klassifikationsergebnis werden sowohl Teilbereiche des Zuckerrübenschlags mit befallenen 
Zuckerrüben als Fahrspur, als auch Fahrspuren als Zuckerrüben mit Nematodenbefall klassifiziert. 
Die Bewertung des Klassifikationsergebnisses auf der Grundlage des originalen CIR-Luftbildes 
mittels Zufallpunkten ergibt eine Gesamtgenauigkeit von 82 %. Vor dem Hintergrund der hohen 
räumlichen Auflösung von 0,7 m ist dieses Ergebnis als unbefriedigend anzusehen. Da die geringe 
Genauigkeit der Klassifikation aus Fehlzuweisungen der beiden Klassen „befallene Zuckerrü-
ben“(Nutzergenauigkeit von 55%) und „Fahrspur“ (Nutzergenauigkeit von 57,44%) resultiert, 
wurden die parallel verlaufenden Fahrstreifen über eine Fast Fouriertransformation (FFT) elimi-
niert, um so das Klassifikationsergebnis zu verbessern. 
 
Darstellung der Trennbarkeit der Landbedeckungsklas-
sen „Fahrspur“ und „Zuckerrüben mit Nematodenbefall“ 
Fahrspur 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 
 139
Tabelle 14: Nutzergenauigkeit der überwachten Maximum Likelihood Klassifikation des Zuckerrü-
benschlags-2 bei Rommerskirchen 
 
Landnutzungsklassen Nutzergenauigkeit 
Klassifikation mit drei Klassen 
 
Nicht befallene Zuckerrüben 91,78 % 
Befallene Zuckerrüben 55,00 % 
Fahrspur 57,44 % 
Gesamtgenauigkeit 82 % 
Quelle: Eigener Entwurf  
 
12.2.1 Theoretische Grundlagen der Fourier Transformation  
Die Theorie der Fourier Transformation geht auf JEAN-BAPTISTE JOSEPH FOURIER zurück. In sei-
nem 1822 veröffentlichtem Buch „Die analytische Theorie der Wärme“ gelang ihm die Demonst-
ration, dass jede eindimensionale Funktion f(x) durch die Summe unendlich vieler Sinus- und Ko-
sinusfunktionen und den zugehörigen Koeffizienten dargestellt werden kann. Die Transformation 
von Signalen in den Frequenzbereich beruht somit auf der Zerlegung aller Signale in harmonische 
Bausteinsignale, den Elementarsignalen. Die Fouriertransformation stellt heute ein fundamentales 
Verfahren in der Signalverarbeitung dar. In der digitalen Bildverarbeitung wird die Fouriertrans-
formation zur Reduzierung des Rauschens in zweidimensionalen Rasterbildern, wie z.B. durch 
unsystematische und systematische Sensor-Anomalien hervorgerufene Streifen in Satellitenbild-
szenen, eingesetzt. Der Vorteil der Transformation vom Orts- in den Frequenzraum liegt darin, dass 
viele Operationen innerhalb der digitalen Bildverbesserung im Frequenzraum leichter durchzufüh-
ren sind als im Ortsraum (SCHOWENGERDT 1997). 
 
Die in ERDAS IMAGINE implementierte Fast Fourier Transformation (FFT) ist eine eindeutige 
mathematische Transformation, bei der ein Rasterbild in seine Frequenzbestandteile umgewandelt 
wird, ohne dass Bildinformation verloren geht (JENSEN 1996). Die Fast Fourier Transformation 
spaltet dabei das Bild in die zwei Bestandteile Magnitude und Phase auf. Während die Filteropera-
tionen im Magnitudenbild durchgeführt werden, dient die Phaseninformation zur Rücktransforma-
tion („Inverse Fast Fourier Transformation – IFFT“) des gefilterten Bildes in den Ortsraum (RI-







12.2.2 Durchführung der Fast Fourier Transformation  
Die Fouriertransformation wurde unter ERDAS IMAGINE durchgeführt. Damit keine Pixel mit 
störendem Bildhintergrund in die Filterung eingehen, wurde das Bild vor der Transformation um 
45° in die Senkrechte gedreht. Somit befindet sich der Anfangspunkt des Bildausschnitts in der 
oberen linken Ecke. Durch die Fouriertransformation vom Orts- in den Frequenzraum wird dieser 
Anfangspunkt in den Mittelpunkt verschoben. Abbildung 47 zeigt, dass das erzeugte „Fourier 
Magnituden Bild“ einen symmetrischen Aufbau um den Bildmittelpunkt mit den Koordinaten (u, v 
= 0, 0) aufweist (vgl. Abb. 47c). Um den Mittelpunkt des Fourier-Bildes befinden sich die niedri-
gen Frequenzen, oder anders ausgedrückt, jene Bildbereiche des Ortsbildes, in denen über eine 
größere Pixeldistanz ein niedrigerer Unterschied in den Grauwerten besteht. Die Bereiche der hö-
heren Frequenzen liegen weiter vom Mittelpunkt entfernt. Diese Bereiche sind durch einen größe-
ren Unterschied in den Grauwerten auf kurzen Pixeldistanzen charakterisiert. Durch die Transfor-
mation vom Ortsraum in den Frequenzraum, erscheinen die im ursprünglichen Bild enthaltenen 
parallel verlaufenden Fahrspuren in Form von radialen, hellen Linien (vgl. Abb. 47c). Diese Linien 
konnten über die Funktion „Wedge Mask“, eine keilförmige Maskierung, zufrieden stellend aus 
dem Bild gefiltert werden. Durch die Filteroperation erscheinen die maskierten Bereiche im „Fre-
quenz Magnituden Bild“ schwarz (vgl. Abb. 47d). Anschließend wurde das Bild über die „Inverse 
Fast Fourier Transformation“ aus dem Frequenzraum in den Ortsraum zurücktransferiert und in 
die ursprüngliche Lage gedreht. Das Ergebnis zeigt, dass durch die Filteroperation im Frequenz-




















Abbildung 47: Darstellung der Arbeitsschritte zur Eliminierung der Landbedeckungsklasse „Fahr-
spur“ aus dem Color Infrarot Luftbild 




12.2.3 Klassifikation des gefilterten Bildes  
Die im Anschluss durchgeführte Maximum Likelihood Klassifikation mit den zwei Landbede-
ckungsklassen „befallene Zuckerrüben“ und „nicht befallene Zuckerrüben“ zeigt mit 95 % eine 
deutlich höhere Gesamtgenauigkeit als die Klassifikation vor der Fouriertransformation. Zur Über-
prüfung der Trennbarkeit der beiden Klassen, wurde neben der Analyse im „Feature Space“ auch 
das Trennbarkeitsmaß der „Jeffries-Matusita-Distanz“ (vgl. Kap. 8) berechnet. Für die beiden 
Landbedeckungsklassen wies die „Jeffries-Matusita-Distanz“ einen Wert von 1410 auf, so dass 
zwischen den beiden Klassen eine sehr gute Trennbarkeit besteht.  
 
Da keine Aussage darüber möglich ist, ob die Bereiche der Fahrspuren flächenmäßig der Klasse 
der „nicht befallenen Zuckerrüben“ oder der „befallenen Zuckerrüben“ zugeordnet wurden, wurde 
im Anschluss an die Klassifikation ebenfalls eine Bewertung mittels Zufallpunkten durchgeführt. 
Die Nutzergenauigkeit für die beiden Klassen beträgt 95,6% bzw. 88,89% . Infolgedessen wird die 
teilschlagspezifische Heterogenität des Zuckerrübenschlag-2 nach Durchführung der Fourier Trans-
formation deutlich besser erfasst (vgl. Tabelle 15). 
 
Tabelle 15: Vergleich der Nutzergenauigkeit der Klassifikationsergebnisse vor und nach Durchlauf der 










hender Fourier Analyse mit 
zwei Klassen 
(in %) 
Nicht befallene Zuckerrüben 91,78 95,60 
Befallene Zuckerrüben 55,00 88,89 
Fahrspur 57,44 - 
Gesamtgenauigkeit 82.00 95,00 
Quelle: Eigener Entwurf  
 
 
In Abbildung 48 ist das Ergebnis der Maximum Likelihood Klassifikation ohne vorgeschaltete Fast 
Fourier Transformation und das Ergebnis der Maximum Likelihood Klassifikation mit zuvor 































Abbildung 48: Vergleich der Klassifikationsergebnisse ohne (a) und mit (b) zuvor durchgeführter 
Fourier Transformation (Datengrundlage: CIR- Luftbild mit einer räumlichen Auflösung von 0,7 m)  
Quelle: Eigener Entwurf  
 
Auch für die Zuckerrübenfläche-2 geht mit Verringerung der räumlichen Auflösung die Genauig-
keit der Klassifikation kontinuierlich zurück. Infolgedessen wird bei einer räumlichen Auflösung 
von 15 m eine Gesamtgenauigkeit von 76 %, bei 20 m von 72 % und bei 30 m von 56 % erreicht 
(vgl. Anhang 13, Kap. 16.13).  
12.2 Schwellenwertermittlung  
12.3.1 Aufstellung der zu überprüfenden Hypothesen  
Für die beiden Zuckerrübenflächen soll ebenfalls der Einfluss der räumlichen Auflösung auf die 
Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen Nematodennester quantitativ bewertet werden. Zur Be-
antwortung der Frage nach der benötigten räumlichen Auflösung zur Erfassung der Nematoden-
nester werden zudem empirische Schwellenwerte abgeleitet. Die Ableitung dieser empirischen 
Schwellenwerte erfolgt wie für die Weizenfläche über die Berechung verschiedener Landschafts-
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strukturmaße (LSM) (vgl. Kap. 10). Die Berechnung der LSM basiert exemplarisch auf der Grund-
lage der Maximum Likelihood Klassifikationen der beiden Zuckerrübenschläge für einen Skalenbe-
reich zwischen 1 m und 15 m räumlicher Auflösung.  
 
Die Interpretation der verschiedenen LSM erfolgt anhand der Werte der Klassenebene. Insgesamt 
werden über die Analyse der Veränderung der LSM folgende Hypothesen44 überprüft:  
 Die Höhe des Schwellenwertes wird durch die mittlere Größe der zu erfassenden Schad-
patches beeinflusst. 
 Die Größenverteilung der Schadpatches hat einen Einfluss auf die Höhe des Schwellenwer-
tes.  
12.3.2 Durchführung der empirischen Schwellenwerteermittlung für Zuckerrüben-
schlag-1 und -2 
Die Auswertung des LSM „PLAND“ zeigt für die beiden Zuckerrübenflächen, dass die Flächenan-
teile der Klasse „Zuckerrübe mit Nematodenbefall“ bis zu einer räumlichen Auflösung von 7 m 
(Zuckerrübenschlag-2) bzw. 8 m (Zuckerrübenschlag-1) relativ konstant bleiben. Eine weitere Ver-
ringerung der räumlichen Auflösung führt wie bei den Flächenanteilen des Weizenversuchs zu 
deutlichen Schwankungen der prozentualen Flächenanteile. Infolgedessen werden die Flächenan-
teile der Nematodennester bis zu einer räumlichen Auflösung von 7 m bzw. 8 m korrekt erfasst, 
wohingegen sich eine weitere Verringerung der räumlichen Auflösung negativ auf die Genauigkeit 
der Erfassung auswirkt. Die beiden Strukturmaße „NP“ und „TE“ erfahren zwischen einer räumli-
chen Auflösung von 1 m und 7 m bzw. 1 m und 8 m eine deutliche Abnahme ihrer Werte. Somit 
werden mit zunehmender Abnahme der räumlichen Auflösung vor allem kleinere Patches nicht 
mehr erfasst.  
 
Die beiden Maße der Formkomplexität „AWMSI“ und „LSI“ weisen ebenfalls auf eine Trennbar-
keit zwischen den vitalen und den mit Nematoden befallenen Zuckerrüben bis zu einer räumlichen 
Auflösung von 7 m bzw. 8 m hin. Bei einer weiteren Verringerung der räumlichen Auflösung nä-
hern sich die Werte der Formmaße einander an, da die Formkomplexität immer stärker durch die 
Pixelgröße und weniger durch die „Realwelteigenschaften“ charakterisiert wird. 
 
Die Ergebnisse der Landschaftsstrukturanalyse bestätigen insgesamt mit der Abnahme der räumli-
chen Auflösung den abnehmenden Informationsgehalt, was schon über die Bewertung der Klassifi-
kationsergebnisse ermittelt wurde. Ebenfalls lässt sich über die Veränderung der LSM-Werte ein 
empirischer Schwellenwert der räumlichen Auflösung benennen ab dem die Nematodennester nicht 
mehr korrekt erfasst werden können. Dieser Schwellenwert liegt für die Zuckerrübenfläche-1 bei 8 
                                                 
44 Diese Hypothesen stehen im engen Zusammenhang zu der Haupthypothese 4 dieser Arbeit (vgl. Kap.1).  
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m und für die Zuckerrübenfläche-2 bei 7 m. Entsprechend ist für die Erfassung der betrachteten 
Nematodennester über eine überwachte Maximum Likelihood Klassifikation eine räumliche Auflö-
sung von mindestens 7 m bzw. 8 m erforderlich. 
 
Die unterschiedlichen Schwellenwerte lassen sich durch die unterschiedliche mittlere Größe der 
Schadpatches erklären. Während die mittlere Größe der Schadpatches im Zuckerrübenschlag-1 
etwa 0,01 ha beträgt, ist diese im Zuckerrübenschlag-2 kleiner als 0,01 ha. Eine genauere Bestim-
mung der mittleren Größe der Schadpatches für den Zuckerrübenschlag-2 ist aufgrund der Tatsa-
che, dass in FRAGSTATS nur zwei Stellen hinter dem Komma angegeben werden können, nicht 
möglich. Die unterschiedlichen Schwellenwerte zeigen jedoch, dass der Schwellenwert der räumli-
chen Auflösung eng an die mittlere Größe der zu erfassenden Schadpatches gebunden ist. Durch 
dieses Ergebnis wird Hypothes-1 dieses Kapitels verifiziert: Je kleiner die zu erfassenden Schad-
patches sind, umso höher muss die räumliche Auflösung der Fernerkundungsdaten sein. 
 
Die Ergebnisse bestätigen ebenfalls die zweite Hypothese, dass neben der mittleren Größe auch die 
Größenverteilung der Schadpatches einen Einfluss auf die Höhe des Schwellenwertes hat. Die 
Schadpatches des Zuckerrübenschlags-1 weisen in Bezug auf die mittlere Größe ihrer Schadpat-
ches eine geringere Standardabweichung als die Schadpatches des Zuckerrübenschlags-2 auf. Die 
Standardabweichung der mittleren Größe der Schadpatches beträgt für den Zuckerrübenschlag-1 
0,03 ha und für Zuckerrübenschlag-2 0,06 ha. Infolgedessen muss zur Erfassung der Nematoden-
nester des Zuckerrübenschlags-1 eine geringere Spannbreite unterschiedlich großer Schadpatches 
erfasst werden. Aufgrund der Aggregierung der Pixel bei der Verringerung der räumlichen Auflö-
sung, gehen diese kleineren Patches sehr schnell verloren. Somit ist für die Erfassung der Schad-
patches des Zuckerrübenschlags-2 eine höhere räumliche Auflösung von 7 m notwendig.  
 
Im Vergleich zum Weizenversuch können die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden der Zucker-
rübenflächen trotz kleiner mittlere Schadpatches aus schlechter aufgelösten Daten erfasst werden. 
Während der ermittelte Schwellenwert auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klassifikation 
für den Weizenversuch bei einer durchschnittlichen Größe der Schadpatches von 0,02 ha bei 6 m 
lag, wurde für die Zuckerrübenflächen bei einer durchschnittlichen Größe der Schadpatches von    
< 0,01 ha ein Schwellenwert von 7 m und bei einer durchschnittlichen Größe der Schadpatches von 
0,01 ha von 8 m ermittelt. Die Ursache dieser abweichenden Schwellenwerte liegt in der hohen 
Standardabweichung der mittleren Schadpatches des Winterweizenversuchs begründet. Für die drei 
Klassen „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“, „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ und 
„Weizen krank / mit Stickstoffmangel“ betragen die Werte der Standardabweichung der mittleren 
Patchgröße 0,1 ha („Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“), 0,06 ha („Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“) und 0,09 ha („Weizen krank / mit Stickstoffmangel“). Somit ergeben sich, wie beim 
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Zuckerrübenschlag-2, aus der größeren Spannweite an Schadpatches eine hohe Anzahl von Schad-
patches die unterhalb der mittleren Größe der Schadpatches liegen, welche bei der Verringerung 
der räumlichen Auflösung nicht mehr erfasst werden können. 
 
Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass für eine bestimmte mittlere Größe von teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden keine allgemeine Aussage über die benötigte räumliche Auflösung abgeleitet 



























Abbildung 49: Empirische Schwellenwertableitung auf Grundlage der LSM-Werte für unterschiedli-
che räumliche Auflösung am Beispiel der Zuckerrübenfläche-1 





Zusammenfassung der Ergebnisse  
 Am Beispiel eines Zuckerrübenschlags wird gezeigt, dass sich auch eine zu hohe räumliche 
Auflösung negativ auf das Klassifikationsergebnis auswirken kann. Aufgrund der hohen 
räumlichen Auflösung des CIR-Luftbilds von 0,7 m werden die Fahrstreifen der landwirt-
schaftlichen Fläche abgebildet. Durch die ähnlichen spektralen Signaturen der Landbede-
ckungsklasse „Fahrspur“ und der Landbedeckungsklasse „Zuckerrüben mit Nematoden-
befall“ kommt es zu Fehlzuweisungen im Klassifikationsprozess. 
 Die Fast Fourier Transformation stellt ein geeignetes Verfahren zur Eliminierung der im 
Bild enthaltenden Fahrstreifen dar. Über die Filterung der Landbedeckungsklasse „Fahr-
streifen“ kann das Klassifikationsergebnis deutlich verbessert und somit die Nematoden-
nester digital besser erfasst und klassifiziert werden. 
 Die Ergebnisse der Landschaftsstrukturanalyse für die beiden Zuckerrübenflächen bestäti-
gen, dass LSM generell geeignete Indizes zur Bewertung des Einflusses der räumlichen 
Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden darstellen. 
Ebenfalls eignen sich LSM zur empirischen Ableitung eines Schwellenwertes, ab dem teil-
schlagspezifische Pflanzenschäden nicht mehr korrekt erfasst werden können. 
 Ferner zeigt sowohl der Vergleich der LSM der Zuckerrübenflächen untereinander als auch 
der Vergleich der LSM der Zuckerrübenflächen mit den LSM des Winterweizenversuchs, 
dass die Höhe des Schwellenwerts durch folgende zwei Faktoren bestimmt wird:  
- die mittlere Größe der Schadpatches  
- die Streuung der Schadpatches um den Mittelwert. 
 Für eine bestimmte mittlere Größe von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden kann keine 
allgemeine Aussage über die benötigte räumliche Auflösung abgeleitet werden. Vielmehr 














13. Beurteilung und Ausblick 
13.1 Zusammenfassung 
Das Ziel der vorliegenden Arbeit bestand in der Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflö-
sung auf die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden auf der Grundlage multispekt-
raler Fernerkundungsdaten. Im Mittelpunkt der Analyse standen folgende Aspekte: Zum einen 
sollte am Beispiel des Winterweizenversuchs ein kritischer Schwellenwert der räumlichen Auflö-
sung ermittelt werden, ab dem die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden nicht mehr korrekt er-
fasst werden können und somit ein Genauigkeitsverlust in der Abbildung der teilschlagspezifischen 
Schäden eintritt. Zum anderen wurde geprüft, welchen Einfluss unterschiedliche Klassifikations-
methoden auf die Höhe des Schwellenwerts ausüben. Aufbauend auf den Ergebnissen des Winter-
weizenversuchs konnte anhand zweier ausgewählter Zuckerrübenschläge gezeigt werden, dass die 
Lage des Schwellenwerts der räumlichen Auflösung nicht nur von der mittleren Größe der Schad-
patches abhängig ist, sondern ebenfalls von der Streuung der Patchgröße um den Mittelwert beein-
flusst wird. 
 
Nach dem in Kapitel 1 ein Überblick über die Problemstellung und die Zielsetzung der Arbeit ge-
geben wird, schließt sich in Kapitel 2 die Darstellung des Standes der Forschung sowie der Innova-
tion der vorliegenden Arbeit an. Neben dem Einsatz von Fernerkundungsdaten innerhalb landwirt-
schaftlicher Fragestellungen, werden die wissenschaftliche Auseinandersetzung zur Skalenproble-
matik und die Bedeutung des Skalenniveaus diskutiert. In Kapitel 2 werden ebenfalls verschiedene 
Methoden zur Bewertung des Einflusses der räumlichen Auflösung auf die Abbildung der Land-
oberfläche vorgestellt. Kapitel 3 vermittelt einen Überblick über die Untersuchungsgebiete sowie 
eine Übersicht über die durchgeführten landwirtschaftlichen Versuche. Ein Schwerpunkt dieses 
Kapitels liegt in der Beschreibung des durchgeführten Winterweizenversuchs des Versuchsjahres 
2002, da dieser Versuch die wesentliche Grundlage für die empirische Bewertung des Einflusses 
der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit von teilschaligspezifischen Pflanzenschäden bil-
dete. Ein zweiter Schwerpunkt dieses Kapitels setzt sich mit den Felderhebungen sowie der Be-
schreibung der aufgetretenen Pflanzenschäden auseinander. Im Anschluss widmet sich Kapitel 4 
dem verwendeten Datenmaterial sowie der benutzten Software. Die Aufbereitung der Ausgangsda-
ten wird in Kapitel 5 vorgestellt. Da die Daten bereits in georeferenzierter Form vorlagen, kommt 
hier der radiometrischen Korrektur ein besonderer Stellenwert zu. Thema des 6. Kapitels ist die 
Auswirkung der unterschiedlichen Stressfaktoren auf die spektrale Signatur des Winterweizens. 
Die Arbeit stützt sich auf ein hochauflösendes QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002. Um den Einfluss 
der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit teilschlagspezifischer Pflanzenschäden zu bewer-
ten, müssen synthetische räumliche Auflösungen generiert werden. Diese Berechnung erfolgt mit-
tels des Verfahrens des „Resolution Merge“ und des „Resampling“ Verfahrens „Cubic Convoluti-
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on“. Der Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erkennbarkeit der teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden wird abschließend in Kapitel 7 auf der Grundlage der visuellen Interpretation 
bewertet. Zudem wird die Bedeutung der visuellen Interpretation von Fernerkundungsdaten für den 
Prozess des „Precision Farming“ diskutiert. Hieran schließt sich in den Kapiteln 8 und 9 die digita-
le Erfassung der teilschlagspezifischen Struktur an. Während in Kapitel 8 die Potentiale der Maxi-
mum Likelihood Klassifikation getestete werden, zeigt Kapitel 9 die Möglichkeiten der Subpixel-
klassifikation in der Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden aus räumlich unter-
schiedlich aufgelösten Daten auf. Die über die Klassifikation gewonnenen Landbedeckungskarten 
stellen die Grundlage für die quantitative Erfassung der Landschaftselemente dar. In Kapitel 10 
werden zunächst die verschiedenen Algorithmen der berechneten Landschaftsstrukturmaße (LSM) 
vorgestellt. Im Anschluss werden die Werte der LSM mit der Verringerung der räumlichen Auflö-
sung analysiert und empirische Schwellenwerte abgeleitet, ab denen die teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden des Winterweizenversuchs nicht mehr korrekt erfasst werden können. Hieran 
schließt sich in Kapitel 11 eine statistische Überprüfung der empirisch abgeleiteten Schwellenwerte 
über die Berechnung einer Diskriminanzanalyse an. Es kann gezeigt werden, dass die empirisch 
abgeleiten Schwellenwerte der räumlichen Auflösung über die Diskriminanzanalyse bestätigt wer-
den. Abschließend wird in Kapitel 12 die Übertragbarkeit der vorgestellten Methode zur empiri-
schen Schwellenwertableitung anhand von zwei Zuckerrübenschlägen diskutiert. Die Ergebnisse 
zeigen, dass eine generelle Aussage über die benötigte räumliche Auflösung zur Erfassung von 
teilschlagsspezifischen Pflanzenschäden nicht möglich ist, da die Höhe des Schwellenwerts stark 
von der Streuung der Größe der Schadpatches um den Mittelwert beeinflusst wird. Über die mittle-
re Größe der teilschlagspezifischen Pflanzenschäden ist jedoch eine hilfreiche Eingrenzung der 
benötigten räumlichen Auflösung möglich.  
13.2 Bewertung der Methode 
Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit haben gezeigt, dass die teilschlagspezifischen Pflanzen-
schäden aufgrund des geänderten spektralen Verhaltens aus den hochauflösenden Fernerkundungs-
daten digital sehr gut erfasst werden können. Das Beispiel des Winterweizenversuchs verdeutlicht, 
dass zwischen einem abiotischen Stress (Stickstoffmangel) und einem biotischen Stress (Pilzbefall) 
sehr gut unterschieden werden kann. Neben dem traditionellen Algorithmus der Maximum Likeli-
hood Klassifikation führt der neuere Klassifikationsansatz der Subpixelklassifikation zu sehr guten 
Klassifikationsergebnissen. Aus diesem Grund bieten beide Klassifikationsansätze eine gute 
Grundlage für die Detektion von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden aus räumlich hochauflö-
senden Fernerkundungsdaten und infolgedessen eine gute Basis für die Implementierung in den 
Managementprozess des „Precision Farming“. 
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Bei der Bewertung der Klassifikationsergebnisse auf Grundlage zufällig ausgewiesener Zufalls-
punkte, muss berücksichtigt werden, dass sich trotz der räumlich und zeitlich detaillierten Felder-
hebungen am Boden beim Vergleich mit dem Satellitenbild Fehler ergeben. Ein erster Fehler ist 
durch die zeitliche Differenz der verschiedenen Daten gegeben. Während die Satellitenszene am 
25.06.2002 aufgezeichnet wurde, stammen die Felderhebungen vom 16.06.2002, so dass sich eine 
zeitliche Differenz von 9 Tagen ergibt. Eine weitere Fehlerquelle bildet die punktuellen Erhebun-
gen und die anschließende Interpolation in die Fläche. Trotz dieser Fehler stellen die Felderhebun-
gen eine sehr detaillierte Grundlage der Situation am Boden dar, wie sie durch keine vorhandenen 
Karten gegeben ist.  
 
Für die empirische Ableitung des Schwellenwerts auf der Grundlage der LSM-Werte erwies sich 
der Einsatz mehrerer LSM als zielführend. Durch die z.T. redundanten Informationen der verwen-
deten LSM konnte die Interpretation eines Strukturmaßes durch die Werte weiterer LSM fundiert 
und abgesichert werden. Die Analyse der LSM auf der Grundlage der Maximum Likelihood Klas-
sifikation sowie auf der Grundlage der Subpixelklassifikation zeigen, dass für die Ableitung eines 
empirischen Schwellenwerts, die Klassenebene einen größeren Informationsgehalt aufweist als die 
Landschaftsebene. Die Bilanz der Strukturanalyse zeigt, dass sich für die Ableitung des empiri-
schen Schwellenwerts vor allem der Einsatz von Flächen-, Kanten- und Formmaßen eignet, da über 
diese Strukturmaße die teilschlagspezifische Struktur sehr gut erfasst wird. 
 
Darüber hinaus zeigen die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit, dass die Wahl der räumlichen Auf-
lösung einen wesentlichen Einfluss auf die Genauigkeit der Erfassung von teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden ausübt. Mit der Verringerung der räumlichen Auflösung geht somit ein Informati-
onsverlust einher (vgl. Haupthypothese 1, Kap. 1). Anhand der empirischen Schwellenwertablei-
tung auf Grundlage der berechneten LSM wird deutlich, dass die Erfassung von teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschäden extrem hohe Anforderungen an die Fernerkundung stellt (vgl. Haupthypo-
these 2, Kap. 1). Diese hohen Anforderungen resultieren primär aus den kleinräumigen Inhomoge-
nitäten teilschlagspezifischer Pflanzenschäden. In der Literatur existieren bislang keine detaillierten 
Angaben in Bezug auf die benötigte räumliche Auflösung zur Erfassung von teilschlagspezifischen 
Pflanzenschäden in Mitteleuropa. Während WILTSHIRE et al. (2002) zur Erfassung teilschlagspezi-
fischer Pflanzenschäden in Europa räumliche Auflösungen von etwa 10 m fordern, werden nach 
SADLER et al. (1998) räumliche Auflösung von 10 m bis 100 m und nach ZABEL & TRUNK (2003) 
räumliche Auflösungen zwischen 5 m und 30 m gefordert (vgl. Kap. 2). Um genauere Aussagen 
zum Einfluss der räumlichen Auflösung auf die Erfassung und Erkennung von teilschlagspezifi-
schen Pflanzenschäden ableiten zu können, wird dieser Einfluss exemplarisch am Beispiel eines 
Winterweizenversuchs analysiert. Die vorliegenden Ergebnisse zeigen, dass ein Schwellenwert der 
räumlichen Auflösung empirisch über die Veränderung ausgewählter LSM gefunden werden kann. 
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Ab diesem Schwellenwert werden die teilschlagspezifischen Pflanzenschäden nicht mehr korrekt 
erfasst. Dieser Schwellenwert ist abhängig von der gewählten Klassifikationsmethode (vgl. Haupt-
hypothese 3, Kap. 1) und kann statistische anhand einer Diskriminanzanalyse bestätigt werden. Zur 
Differenzierung der geschädigten und nicht geschädigten Teilbereiche des Weizenversuchs sind 
über den Algorithmus der Maximum Likelihood Klassifikation räumliche Auflösungen von bis zu 
6 m notwendig. Durch die Erfassung der Subpixelebene können die teilschlagspezifischen Pflan-
zenschäden über die Subpixelklassifikation bis zu einer räumlichen Auflösung von 9 m erfasst 
werden. Entsprechend geht aus dem Vergleich der Ergebnisse beider Ansätze hervor, dass teil-
schlagspezifische Pflanzenschäden über die Subpixelklassifikation aus Bilddaten mit einer 3 m 
geringeren räumlichen Auflösung als bei der Maximum Likelihood Klassifikation erfasst werden 
können (vgl. Kap. 10). 
 
Der Weizenversuch deckt teilschlagspezifische Pflanzenschäden mit einer mittleren Größe von 
0,02 ha ab. Die Standardabweichungen der drei verschiedenen teilschlagspezifischen Pflanzen-
schäden des Winterweizenversuchs liegen zwischen 0.1 und 0,06 (vgl. Kap.12). Zur Berücksichti-
gung einer größeren Bandbreite teilschlagspezifischer Pflanzenschäden werden zusätzlich zwei 
Praxisschläge mit Zuckerrübenanbau in die Analyse mit einbezogen. Der teilschlagspezifische 
Pflanzenschaden resultiert hier durch einen Nematodenbefall (vgl. Kap. 12). Der Vergleich der 
Ergebnisse des Winterweizenversuchs und der Zuckerrübenschläge verdeutlicht, dass die Höhe des 
Schwellenwerts, ab dem teilschlagspezifische Pflanzenschäden nicht mehr korrekt erfasst werden 
können von zwei Faktoren abhängt:  
 von der mittleren Größe der Schadpatches  
 von der Streuung der Größe der Schadpatches um den Mittelwert (vgl. Haupthypothese 4, 
Kap. 1). 
Aus diesem Grund ist eine generelle Aussage über die benötigte räumliche Auflösung zur Erfas-
sung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden mit einer bestimmten mittleren Größe nicht mög-
lich. Neben der mittleren Patchgröße muss ebenfalls die Streuung der Schadpatches berücksichtigt 
werden (vgl. Kap. 12). Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass für die Erfassung von teilschlagspezi-
fischen Pflanzenschäden mit einer mittleren Größe zwischen 0,01 und 0,02 ha und einer entspre-
chenden Standardabweichungen zwischen 0,1 und 0,03 räumliche Auflösungen von 6 m bis 8 m 
benötigt werden, wenn der Algorithmus der Maximum Likelihood Klassifikation für die Erfassung 
gewählt wird. Über den Algorithmus der Subpixelklassifikation können diese räumliche Auflösun-
gen unterschritten werden (s.o.).  
 
Insgesamt stellt die angewandte Methode ein einfach zu handhabendes Verfahren bei der Ermitt-
lung der benötigten räumlichen Auflösung und zur empirischen Ableitung eines Schwellenwerts 
dar. Entsprechend kann die Methode auf andere Fernerkundungsanwendungen übertragen werden. 
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Beispielsweise werden Fernerkundungsdaten aufgrund des globalen Wandels häufig zur Erfassung 
der Veränderung der Landbedeckung eingesetzt. Da sich diese Veränderungen häufig sehr klein-
räumig auswirken, müssen kleinräumige und heterogene Strukturen erfasst werden. Darüber hinaus 
müssen bei Fragestellungen zur Stadtentwicklung sehr kleinräumige Strukturen erfasst werden. 
Infolgedessen ergibt sich für den Einsatz von Fernerkundungsdaten auch hier die Frage nach der 
benötigten räumlichen Auflösung. 
13.3 Forschungsbedarf und zukünftige Entwicklungsperspektiven  
Die landwirtschaftliche Produktion befindet sich momentan in einem Prozess der Präzisierung. 
Neben dem Einsatz von GPS und GIS innerhalb der landwirtschaftlichen Produktion, werden Fern-
erkundungsdaten eine immer größere Bedeutung in der Erfassung der Heterogenität landwirtschaft-
licher Schläge beigemessen. Zum heutigen Zeitpunkt nutzen nach ZHANG et al. (2000) weniger als 
1% der Landwirte in den USA Fernerkundungsdaten innerhalb der landwirtschaftlichen Produkti-
on. Als Ursachen hierfür sieht er zum einem zu hohe Kosten von Fernerkundungsdaten, und zum 
anderen eine schwierige Abschätzung der Vorteile die sich aus der Nutzung von Fernerkundungs-
daten für den Landwirt ergeben. Der geringe Einsatz von Fernerkundungsdaten wird zudem durch 
die schlechte Verfügbarkeit der Daten begründet. Um Fernerkundungsdaten in der Landwirtschaft 
erfolgreich einzusetzen, werden die Daten unmittelbar nach der Aufnahme („real-time“) benötigt. 
Neben der hohen zeitlichen Auflösung ist ebenfalls eine hohe räumliche Auflösung erforderlich. 
Insgesamt lassen sich die Ursachen für den geringen Einsatz der Fernerkundung innerhalb der 
landwirtschaftlichen Praxis nach Grenzdörfer (1998) wie folgt zusammenfassen:  
 Für die Erfassung von teilschlagspezifischen Pflanzenschäden werden hohe räumliche Auf-
lösungen benötigt, die bislang nur von wenigen operationellen Satellitensystemen abge-
deckt werden.  
 Operationelle Fernerkundungsdaten weisen häufig eine geringe Wiederholrate auf, woraus 
eine schlechte Verfügbarkeit der Daten resultiert.  
 Optische Sensoren sind zudem witterungsabhängig, so dass die zeitliche Auflösung bei 
schlechten Witterungsbedingungen nochmals herabgesetzt wird.  
 Fernerkundungsdaten müssen wegen fehlender operationeller Verfahren einer langen Vor-
prozessierung unterzogen werden, so dass die Bilder für die unmittelbare Applikation von 
Dünge- und Pflanzenschutzmitteln nicht genutzt werden können. 
 Die Auswertung von Fernerkundungsdaten ist immer an Referenzmessungen am Boden 
gebunden. Ohne diese „Ground Truth“ Informationen ist eine Unterscheidung zwischen 
verschiedenen Stressfaktoren nicht möglich. 
 Die hochauflösenden Fernerkundungsdaten sind für viele Betriebe zu teuer, so dass sich für 
den Landwirt keine positive Kosten-Nutzen-Relation ergibt.  
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Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit verdeutlichen, dass zur Erfassung teilschlagspezifischer 
Pflanzenschäden extrem hohe räumliche Auflösungen notwendig sind. Diese extrem hohen Auflö-
sungen werden heute nur von wenigen Satellitensystemen (z.B. IKONOS, QuickBird-2) erreicht. 
Der Nachteil dieser Systeme liegt in den sehr kleinen Aufnahmefenstern und in den für die Nut-
zung innerhalb der landwirtschaftlichen Produktion zu hohen Kosten. Der für 2006 / 2007geplante 
Satellit RapidEye weist diese Nachteile nicht mehr auf, da er bei geringeren Kosten über ein sehr 
breites Aufnahmefenster von 80 km Breite und 1500 km Länge und eine hohe zeitliche Auflösung 
mit einer Wiederholrate von einem Tag verfügen wird. Ebenfalls wird dieser Satellit über eine 
räumliche Auflösung von 6,5 m verfügen. Somit können teilschlagspezifische Pflanzenschäden in 
einer Größenordung wie sie in dieser Arbeit analysiert werden mit RapidEye sehr gut erfasst wer-
den. Dementsprechend wird RapidEye aufgrund seiner hohen räumlichen und zeitlichen Auflösung 
in Zukunft einen wichtigen Beitrag bei der fernerkundlich gestützten Erkennung von teilschlagspe-
zifischen Pflanzenschäden leisten können.  
 
Die oben angeführten Ursachen der geringen Nutzung von Fernerkundungsdaten innerhalb der 
landwirtschaftlichen Produktion verdeutlichen, dass neben der Fragestellung nach der räumlichen 
Auflösung starker Forschungsbedarf besteht. Dieser bezieht sich zum einem auf die benötigte zeit-
liche Auflösung von Fernerkundungsdaten. Diese Fragestellung steht im unmittelbaren Zusam-
menhang zur Ausbreitung von Pflanzenkrankheiten bei unterschiedlichen geoökologischen Ein-
flussfaktoren (z.B. Lufttemperatur & Niederschläge). Eine Einschätzung der benötigten zeitlichen 
Auflösung unter der Berücksichtigung unterschiedlicher geoökologischer Einflussfaktoren stellt 
eine wichtige Grundlage für die Modellierung zukünftiger Ausbreitungsmuster dar.  
 
Für die unmittelbare Ableitung von Applikationskarten aus Fernerkundungsdaten besteht ein weite-
rer Forschungsbedarf in der Identifizierung und Differenzierung unterschiedlicher abiotischer und 
biotischer Stressfaktoren. Hier stellt sich neben der Unterscheidung zwischen vitalen und gestress-
ten Teilbereichen eines landwirtschaftlichen Schlages die Frage, inwieweit abiotischer Stress von 
biotischem Stress differenziert werden kann und inwieweit eine Unterscheidung verschiedener 
biotischer Stressfaktoren (z. B. die Unterscheidung zwischen verschiedenen Pilzerkrankungen) 
möglich ist. In diesem Zusammenhang müssen Fragen zum Einfluss der Oberflächenstruktur und 
der Orientierung der Blattoberfläche sowie der Einfluss des Bodenhintergrundes berücksichtigt 
werden. In Zukunft wird zur Beantwortung dieser Fragestellungen die Abschätzung der Potentiale 
hyperspektraler Fernerkundungsdaten eine wichtige Rolle spielen. Hyperspektrale Fernerkun-
dungsdaten bieten durch die hohe Anzahl spektraler Kanäle die Möglichkeit für bestimmte Stress-
faktoren spezifische spektrale „Fingerprints“ abzuleiten. 
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Neben der Erfassung von Nährstoffmangel und Pflanzenkrankheiten kommt der Erfassung von 
teilschlagspezifischen Unkrautnestern innerhalb des Prozesses des „Precision Farming“ ein großer 
Stellenwert zu. Bei der Erfassung von teilschlagspezifischen Unkrautnestern ergibt sich das Prob-
lem der eindeutigen Differenzierung zwischen den Unkräutern und der Kulturpflanze. Erste Ergeb-
nisse deuten darauf hin, dass hyperspektrale Fernerkundungsdaten aufgrund der hohen spektralen 
Auflösung auch hier die Möglichkeit bieten, die geringen Unterschiede der Reflexion zwischen 
Unkräutern und Kulturpflanzen effizient zur Trennung zu nutzen (CSA, 2004).  
 
Schließlich müssen Fernerkundungsdaten zur stärkeren Nutzung innerhalb der teilschlagspezifi-
schen Bewirtschaftung problemspezifisch, georeferenziert und schnell verfügbar sein, damit teil-
schlagsspezifische Pflanzenschäden unmittelbar aus den Fernerkundungsdaten erfasst und Applika-
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15 Glossar  
AAI Imagine Subpixel Classifier 84 f, 92f
Absorption 11ff, 57ff 
Accuracy-Report 76
Aggregationsproblem 22
Agenda 21 1, 5 
Area-Weighted-Mean-Shape-Index (AWMSI) 110ff
Bildendmember 51, 82, 87ff
Binary Encoding 91
Bodenzahl 39
Bonitur 1, 43ff, 51ff
Cartographic scale 20
CIR-Luftbilder 19, 50, 56, 63, 135ff
Clusteranalyse 128ff
Contagion Index (CONTAG) 33ff, 110ff
Cubic Convolution 68






EEA (Europäische Umweltagentur) 33
Endmember 51,81ff






Fast Fourier Transformation (FFT) 139ff
Feature Space 74f, 138
Fraktale Dimension 30, 34






Ground Truth Daten 43, 49, 55ff
Grain 24f, 33ff
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Instantaneous Field of View (IFOV) 24, 82
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Maximum Likelihood Klassifikation 72ff, 143ff
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Patch Size Standard Deviation (PSSD) 110ff
Percentage of Landscape (PLAND) 110ff
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16 Anhang  
16.1 Trennbarkeitsmaße der unterschiedlichen Maximum Likelihood Klassi-
fikationen – Datengrundlage: QuickBird-2 Bild vom 25.06.2002 (unter-


































0,7 1414 1414 1414 1414 1413 1414 1414 1414 1414 1404 1414 1324 1414 1414 1414 
1 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1409 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 
2 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1412 1414 1414 1414 1414 
3 1412 1403 1414 1403 1414 1414 1414 1414 1412 1414 1410 1413 1414 1414 1414 
4 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1395 1414 1413 1414 1414 1414 1414 1398 1414 
5 - - - - - 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 
6 - - - - - 1414 1389 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 
7 - - - - - 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1409 1414 1414 1414 
8 - - - - - 1414 1412 1414 1414 1414 1414 1411 1408 1414 1414 
9 - - - - - 1414 1413 1413 1414 1414 1414 1413 1274 1414 1414 
10 - - - - - 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1414 1405 1414 1414 
11 - - - - - 1414 1413 1414 1414 1414 1412 1410 1412 1414 1414 
12 - - - - - 1414 1412 1414 1414 1414 1414 1410 1407 1414 1414 
13 - - - - - 1414 1414 1414 1414 1414 1413 1401 1414 1414 1414 
14 - - - - - 1414 1414 1414 1414 1414 1410 1410 1407 1414 1414 
15 - - - - - 1414 1414 1414 1414 1414 1410 1396 1413 1414 1414 
20 - - - - - 1414 1402 1414 1414 1390 1412 1399 1389 1414 1414 
30 - - - - - 1407 1402 1402 1407 1389 1402 1399 1274 1412 1412 
(SM= Strommst, NbFb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, NbFr = Weizen krank / ohne Stickstoff-
mangel, NrFb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, NrFr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
 
16.2 Errormatrix der Maximum Likelihood Klassifikation der Weizenfläche  
16.2.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 1 m ) - 
 
Klassen SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
SM 0 0 0 0 0 0 0 
Nb/Fb 0 52 1 0 0 0 53 
Nb/Fr 0 0 12 0 0 0 12 
Nr/Fb 0 0 0 12 0 0 12 
Nr/Fr 0 1 0 1 7 0 9 
B 0 3 0 0 1 10 14 
Summe 0 56 13 13 8 10 100 
(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  








16.2.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 2 m ) - 
 
Klassen SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
SM 0 0 0 0 0 0 0 
Nb/Fb 0 43 2 1 0 0 46 
Nb/Fr 0 0 9 0 0 0 9 
Nr/Fb 0 0 0 13 0 0 13 
Nr/Fr 0 1 0 0 11 0 12 
B 0 3 0 0 1 16 20 
Summe 0 47 11 14 12 16 100 
(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.3: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 3 m ) - 
 
Klassen SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
SM 0 0 0 0 0 0 0 
Nb/Fb 0 41 0 0 1 1 43 
Nb/Fr 0 1 14 1 0 0 16 
Nr/Fb 0 0 1 11 0 0 12 
Nr/Fr 0 0 0 0 12 1 13 
B 0 0 1 1 2 12 16 
Summe 0 42 16 13 15 14 100 
(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 4 m) 
 
Klassen SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
SM 0 0 0 0 0 0  
Nb/Fb 0 48 0 1 0 4 53 
Nb/Fr 0 0 5 0 0 1 6 
Nr/Fb 0 0 0 11 0 1 12 
Nr/Fr 0 0 0 0 12 1 13 
B 0 5 0 1 1 9 16 
Summe 0 53 5 13 13 16 100 
(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  














16.2.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 5 m) 
 
Klassen SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
SM 0 0 0 0 0 0 0 
Nb/Fb 0 42 0 2 0 1 45 
Nb/Fr 0 1 11 0 2 1 15 
Nr/Fb 0 1 0 12 0 1 14 
Nr/Fr 0 0 0 0 14 2 16 
B 0 0 0 2 2 6 10 
Summe 0 44 11 16 18 11 100 
(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 6 m) 
 
Klassen SM Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
SM 1 0 0 0 0 0 1 
Nb/Fb 1 42 2 0 1 0 46 
Nb/Fr 0 0 16 0 1 0 17 
Nr/Fb 0 0 0 7 0 3 10 
Nr/Fr 0 2 0 2 10 1 15 
B 0 2 1 0 0 8 11 
Summe 2 46 19 9 12 12 100 
(SM= Strommst, Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel, Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 7 m) 
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 41 3 2 2 3 51 
Nb/Fr 0 16 0 0 2 18 
Nr/Fb 2 0 11 1 0 14 
Nr/Fr 0 0 0 11 0 11 
B 0 0 0 1 5 6 
Summe 43 19 13 15 10 100 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  













16.2.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 8 m) 
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 48 2 0 1 4 55 
Nb/Fr 4 12 0 1 0 17 
Nr/Fb 1 0 10 0 0 11 
Nr/Fr 0 0 1 7 2 10 
B 1 0 1 0 5 7 
Summe 54 14 12 9 11 100 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 9 m) 
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 39 2 2 2 3 48 
Nb/Fr 1 8 0 2 1 12 
Nr/Fb 0 0 21 0 3 24 
Nr/Fr 0 0 0 9 0 9 
B 0 0 1 2 4 7 
Summe 40 10 24 15 11 100 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 10 m )  
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 20 3 1 0 1 25 
Nb/Fr 0 7 0 0 0 7 
Nr/Fb 0 0 5 0 3 8 
Nr/Fr 0 1 0 7 0 8 
B 0 0 1 0 1 2 
Summe 20 11 7 7 5 50 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 11 m )  
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 22 1 4 1 1 29 
Nb/Fr 0 4 0 0 0 4 
Nr/Fb 1 0 6 1 0 8 
Nr/Fr 0 0 0 7 1 8 
B 0 0 0 1 0 1 
Summe 23 5 10 10 2 50 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
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16.2.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 12 m )  
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 22 1 1 2 1 27 
Nb/Fr 1 5 0 1 1 8 
Nr/Fb 0 1 3 0 1 5 
Nr/Fr 0 0 0 8 0 8 
B 0 0 0 1 1 2 
Summe 23 7 4 12 4 50 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 13 m )  
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 10 0 1 0 2 13 
Nb/Fr 0 0 0 2 0 2 
Nr/Fb 0 0 2 0 0 2 
Nr/Fr 0 0 0 7 0 7 
B 1 0 0 0 0 1 
Summe 11 0 3 9 2 25 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 14 m )  
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 11 1 1 2 0 15 
Nb/Fr 1 3 0 0 0 4 
Nr/Fb 0 0 3 1 0 4 
Nr/Fr 0 0 0 2 0 2 
B 0 0 0 0 0 0 
Summe 12 4 4 5 0 25 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 15 m )  
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 12 0 0 2 0 14 
Nb/Fr 0 1 0 0 0 1 
Nr/Fb 1 0 4 1 0 6 
Nr/Fr 1 0 0 2 0 3 
B 0 0 0 1 0 1 
Summe 14 1 4 6 0 25 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
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16.2.16: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 20 m )  
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 10 1 1 1 1 14 
Nb/Fr 0 2 0 0 2 4 
Nr/Fb 0 0 2 0 1 3 
Nr/Fr 0 0 0 4 0 4 
B 0 0 0 0 0 0 
Summe 10 3 3 5 4 25 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  
Stickstoffmangel, B = Boden)  
 
16.2.17: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes 
vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 30 m )  
 
Klassen Nb/Fb Nb/Fr Nr/Fb Nr/Fr B Summe 
Nb/Fb 13 5 1 1 4 24 
Nb/Fr 0 0 0 0 0 0 
Nr/Fb 0 0 0 1 0 1 
Nr/Fr 0 0 0 0 0 0 
B 0 0 0 0 0 0 
Summe 13 5 1 2 4 25 
(Nb/Fb = Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel, Nb/Fr = Weizen krank / ohne Stickstoffmangel,  
Nr /Fb = Weizen gesund / mit Stickstoffmangel, Nr/Fr = Weizen krank / mit  

































16.3 Accuracy Report der Maximum Likelihood Klassifikation der Weizenflä-
che 
16.3.1: Klassifikationsgenauigkeit  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 1 m ) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Strommast        ---   --- 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      92.86%  98.11% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      92.31% 100.00% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      92.31% 100.00% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      87.50%  77.78% 
Boden     100.00%  71.43% 
Gesamtgenauigkeit  =     93.00%   
 
16.3.2: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 2 m) - 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Strommast        ---   --- 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      91.49%  93.48% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      81.82% 100.00% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      92.86% 100.00% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      91.67%  91.67% 
Boden     100.00%  80.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%   
 
16.3.3: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 3 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Strommast        ---   --- 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      97.62%  95.35% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      87.50%  87.50% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      84.62%  91.67% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      80.00%  92.31% 
Boden      85.71%  75.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%   
 
16.3.4: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 4 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Strommast        ---   --- 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      90.57%  90.57% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel     100.00%  83.33% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      84.62%  91.67% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      92.31%  92.31% 
Boden      56.25%  56.25% 






16.3.5: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 5m) - 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Strommast        ---   --- 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      95.45%  93.33% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel     100.00%  73.33% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      75.00%  85.71% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      77.78%  87.50% 
Boden      54.55%  60.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     85.00%   
 
16.3.6: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 6m) - 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Strommast      50.00% 100.00% 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      91.30%  91.30% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      84.21%  94.12% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      77.78%  70.00% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      83.33%  66.67% 
Boden      66.67%  72.73% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%   
 
16.3.7: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 7m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      95.35%  80.39% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      84.21%  88.89% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      84.62%  78.57% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      73.33% 100.00% 
Boden      50.00%  83.33% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%   
 
 
16.3.8: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 8 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      88.89%  87.27% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      85.71%  70.59% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      83.33%  90.91% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      77.78%  70.00% 
Boden      45.45%  71.43% 













16.3.9: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 9 m) – 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      97.50%  81.25% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      80.00%  66.67% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      87.50%  87.50% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      60.00% 100.00% 
Boden      36.36%  57.14% 
Gesamtgenauigkeit  =     81.00%   
 
16.3.10: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 10 m) - 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel     100.00%  80.00% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      63.64% 100.00% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      71.43%  62.50% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel     100.00%  87.50% 
Boden      20.00%  50.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     80.00%   
 
16.3.11: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 11 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      95.65%  75.86% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      80.00% 100.00% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      60.00%  75.00% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      70.00%  87.50% 
Boden       0.00%   0.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     78.00%   
 
16.3.12: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 12 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      95.65%  81.48% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      71.43%  62.50% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      75.00%  60.00% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      66.67% 100.00% 
Boden      25.00%  50.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     78.00%   
 
16.3.13: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 13 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      90.91%  76.92% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel        ---   --- 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      66.67% 100.00% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      77.78% 100.00% 
Boden       0.00%   0.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     76.00%   
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16.3.14: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 14 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      91.67%  73.33% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      75.00%  75.00% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      75.00%  75.00% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      40.00% 100.00% 
Boden        ---   --- 
Gesamtgenauigkeit  =     76.00%   
 
16.3.15: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 15 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel      85.71%  85.71% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel     100.00% 100.00% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel     100.00%  66.67% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      33.33%  66.67% 
Boden        ---   --- 
Gesamtgenauigkeit  =     76.00%   
 
16.3.16: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 20 m) – 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel     100.00%  71.43% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel      66.67%  50.00% 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel      66.67%  66.67% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel      80.00% 100.00% 
Boden        ---   --- 
Gesamtgenauigkeit  =     72.00%   
 
 
16.3.17: Klassifikationsgenauigkeit - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumli-
chen Auflösung von 30 m) - 
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel     100.00%  54.17% 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel        ---   --- 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel       0.00%   0.00% 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel        ---   --- 
Boden        ---   --- 









16.4 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpi-
xelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“ 
 
16.4.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 1 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 1 1 
40 - 49 %  0 0 1 0 0 0 0 0 1 
50 - 59 %  0 0 0 1 0 0 0 0 1 
60 - 69% 0 0 0 0 6 0 0 0 6 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 7 0 0 7 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 12 0 12 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 72 72 
Summe 0 0 1 1 6 7 12 73 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 2 m ) – 
 Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 1 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 1 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 4 0 0 0 4 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 2 0 1 3 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 13 1 14 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 79 79 
Summe 0 0 0 0 4 2 13 81 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
 
16.4.3:Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 3 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 1 0 0 0 0 0 1 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 1 0 1 2 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 5 1 6 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 91 91 
Summe 0 0 1 0 0 1 5 93 100 







16.4.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 4 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 1 0 0 2 3 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 5 0 2 7 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 5 0 5 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 85 85 
Summe 0 0 0 0 1 5 5 89 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 5 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 1 0 0 0 0 0 1 
50 - 59 %  0 0 0 1 0 0 0 0 1 
60 - 69% 0 0 0 0 2 0 1 0 3 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 13 1 0 14 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 21 0 21 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 60 60 
Summe 0 0 1 1 2 13 23 60 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 6 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 5 0 0 5 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 2 93 95 
Summe 0 0 0 0 0 5 2 93 100 













16.4.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 7 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 1 0 0 0 0 1 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 6 0 0 6 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 15 0 15 
90 - 100 % 0 0 0 0 1 3 1 73 78 
Summe 0 0 0 1 1 9 16 73 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 8 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 1 0 0 0 1 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 1 0 0 0 1 
70 - 79 %  0 0 0 0 2 4 0 0 6 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 5 0 5 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 87 87 
Summe 0 0 0 0 4 4 5 87 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 9 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 1 1 0 0 2 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 3 0 0 3 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 3 0 3 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 1 3 88 92 
Summe 0 0 0 0 1 5 6 88 100 














16.4.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 10 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 2 0 0 1 0 3 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 4 0 4 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 4 39 43 
Summe 0 0 0 2 0 0 9 39 50 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 11 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 9 0 0 9 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 8 0 8 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 5 28 33 
Summe 0 0 0 0 0 9 13 28 50 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 12 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 2 0 0 2 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 1 3 4 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 44 44 
Summe 0 0 0 0 0 2 1 47 50 














16.4.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 13 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 3 0 0 2 5 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 1 1 2 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 18 18 
Summe 0 0 0 0 3 0 1 21 25 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 14 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 0 3 3 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 22 22 
Summe 0 0 0 0 0 0 0 25 25 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.4.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 15 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 2 2 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 1 1 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 2 0 1 3 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 1 0 1 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 18 18 
Summe 0 0 0 0 0 2 1 22 25 













16.5 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpi-
xelklassifikation des Endmembers „Weizen krank  / ohne Stickstoff-
mangel“ 
 
16.5.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 1 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 1 0 0 0 0 0 0 1 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 1 0 0 0 0 0 1 
60 - 69% 0 0 0 0 2 0 0 0 2 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 11 0 0 11 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 30   30 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 1 1 53 55 
Summe 0 1 1 0 2 12 31 53 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 2 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 1 0 0 0 0 0 1 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 1 0 0 0 1 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 5 0 1 6 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 25 2 27 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 65 65 
Summe 0 0 1 0 1 5 25 68 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.3: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 3 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 2 0 0 0 2 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 3 0 1 4 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 12 2 14 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 80 80 
Summe 0 0 0 0 2 3 12 83 100 







16.5.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 4 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 2 0 0 0 2 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 18 0 0 18 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 1 7 0 8 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 5 0 67 72 
Summe 0 0 0 0 2 24 7 67 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 5 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 1 0 0 1 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 2 0 2 
90 - 100 % 0 0 0 0 1 2 1 93 97 
Summe 0 0 0 0 1 3 3 93 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 6 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 1 2 3 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 5 0 92 97 
Summe 0 0 0 0 0 5 1 94 100 













16.5.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 7 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 5 0 0 5 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 24 1 25 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 70 70 
Summe 0 0 0 0 0 5 24 71 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 8 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 23 0 0 23 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 7 0 7 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 1 69 70 
Summe 0 0 0 0 0 23 8 69 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 9 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 19 0 0 19 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 2 1 3 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 5 0 73 78 
Summe 0 0 0 0 0 24 2 74 100 













16.5.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 10 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 14 0 0 14 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 6 0 6 
90 - 100 % 0 0 0 0 1 0 3 26 30 
Summe 0 0 0 0 1 14 9 26 50 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 11 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 4 4 0 0 8 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 9 2 11 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 31 31 
Summe 0 0 0 0 4 4 9 33 50 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 12 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 4 1 0 5 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 1 0 44 45 
Summe 0 0 0 0 0 5 1 44 50 













16.5.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 13 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 4 4 8 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 17 17 
Summe 0 0 0 0 0 0 4 21 25 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 14 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 1 2 3 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 22 22 
Summe 0 0 0 0 0 0 1 24 25 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.5.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 15 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 5 0 0 0 0 5 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 2 0 2 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 18 18 
Summe 0 0 0 5 0 0 2 18 25 







16.6 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpi-
xelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stickstoff-
mangel“ 
16.6.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 1 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  3 0 0 0 0 0 0 0 3 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 6 0 0 0 6 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 2 0 0 2 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 11 2 13 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 76 76 
Summe 3 0 0 0 6 2 11 78 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 2 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 1 1 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 2 0 0 2 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 2 0 2 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 95 95 
Summe 0 0 0 0 0 2 2 96 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
 
16.6.3: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 3 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 2 0 0 2 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 1 0 1 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 2 2 93 97 
Summe 0 0 0 0 0 4 3 93 100 







16.6.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 4 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 1 0 1 2 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 7 2 9 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 89 89 
Summe 0 0 0 0 0 1 7 92 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 5 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 1 3 1 95 100 
Summe 0 0 0 0 1 3 1 95 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 6 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 7 0 7 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 5 0 88 93 
Summe 0 0 0 0 0 5 7 88 100 













16.6.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 7 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 7 0 7 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 3 2 88 93 
Summe 0 0 0 0 0 3 9 88 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 8 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 3 0 0 3 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 4 0 4 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 4 1 88 93 
Summe 0 0 0 0 0 7 5 88 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 9 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 1 0 0 1 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 15 0 15 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 2 0 82 84 
Summe 0 0 0 0 0 3 15 82 100 














16.6.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 10 m ) – 
 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 1 2 2 45 50 
Summe 0 0 0 0 1 2 2 45 50 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 11 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 5 45 50 
Summe 0 0 0 0 0 0 5 45 50 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 12 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 1 1 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 4 45 49 
Summe 0 0 0 0 0 0 4 46 50 













16.6.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 13 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 6 0 6 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 3 16 19 
Summe 0 0 0 0 0 0 9 16 25 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 14 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 3 22 25 
Summe 0 0 0 0 0 0 3 22 25 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.6.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 15 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe 
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 3 0 0 0 0 1 21 25 
Summe 0 3 0 0 0 0 1 21 25 








16.7 Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpi-
xelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stickstoffman-
gel“ 
 
16.7.1: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 1 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 1 0 0 0 0 0 1 
50 - 59 %  0 0 0 1 0 0 0 0 1 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 3 0 0 3 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 10 0 12 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 2 83 83 
Summe  0 0 1 1 0 3 10 85 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
 
16.7.2: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 2 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 1 0 0 0 0 1 
60 - 69% 0 0 0 0 2 0 0 0 2 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 2 0 0 2 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 3 2 5 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 89 89 
Summe  0 0 0 1 2 2 3 92 100 




16.7.3:Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 3 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 – 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 – 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 – 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 – 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 – 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 – 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 1 3 97 100 
Summe  0 0 0 0 0 1 2 97 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
 202
16.7.4: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 4 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 1 0 0 0 0 0 1 
50 - 59 %  0 0 0 3 0 0 0 0 3 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 1 4 5 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 0 91 91 
Summe  0 0 1 3 0 0 1 95 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.7.5: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 5 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 2 2 2 94 100 
Summe  0 0 0 0 2 2 2 94 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.7.6: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 6 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 2 0 2 
90 – 100 % 0 0 0 0 0 3 1 94 98 
Summe  0 0 0 0 0 3 3 94 100 















16.7.7: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 7 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 6 0 6 
90 – 100 % 0 0 0 0 0 0 4 90 94 
Summe  0 0 0 0 0 0 10 90 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.7.8: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 8 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 5 0 5 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 2 0 93 95 
Summe  0 0 0 0 0 2 5 93 100 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.7.9: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 9 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 1 11 0 12 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 2 0 86 88 
Summe  0 0 0 0 0 3 11 86 100 














16.7.10: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 10 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 1 0 1 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 3 2 44 49 
Summe  0 0 0 0 0 3 3 44 50 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.7.11: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 11 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 25 0 25 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 2 23 25 
Summe  0 0 0 0 0 0 27 23 50 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.7.12: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 12 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 – 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 – 100 % 0 0 0 0 0 0 6 44 50 
Summe  0 0 0 0 0 0 6 44 50 















16.7.13: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 13 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 3 22 25 
Summe  0 0 0 0 0 0 3 22 25 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.7.14: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 14 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 0 3 22 25 
Summe  0 0 0 0 0 0 3 22 25 
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
 
16.7.15: Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmem-
bers „Weizen krank  / mit Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit 
einer räumlichen Auflösung von 15 m ) – 
Klassen* 20 - 29 %  30 - 39 %  40 - 49 %  50 - 59 %  60 - 69% 70 - 79 %  80 - 89 %  90 - 100 % Summe  
20 - 29 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
30 - 39 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
40 - 49 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
50 - 59 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
60 - 69% 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
70 - 79 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
80 - 89 %  0 0 0 0 0 0 0 0 0 
90 - 100 % 0 0 0 0 0 4 0 21 25 
Summe  0 0 0 0 0 4 0 21 25 







16.8 Accuracy Report der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen 
gesund / ohne Stickstoffmangel“   
16.8.1: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 1 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil       0.00%   0.00% 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.63% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     98.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.2: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 2 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  66.67% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  92.86% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      97.53% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     98.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.3: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 3 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  50.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  83.33% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      97.85% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     98.00%     







16.8.4: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 4 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00%  33.33% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  71.43% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      95.51% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     96.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.5: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 5 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00%  66.67% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      92.31%  85.71% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      86.96%  95.24% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      96.67%  96.67% 
Gesamtgenauigkeit  =     94.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.6: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 6 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      60.00%  60.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      97.85%  95.79% 
Gesamtgenauigkeit  =     94.00%     










16.8.7: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 7 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      55.56%  83.33% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      93.75% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.63%  92.31% 
Gesamtgenauigkeit  =     93.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.8: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 8 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil      25.00% 100.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  66.67% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      60.00%  60.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      96.55%  96.55% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.9: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 9 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00%  50.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      20.00%  33.33% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      50.00% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      97.73%  93.48% 
Gesamtgenauigkeit  =     91.00%     











16.8.10: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 10 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil     100.00%  66.67% 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      44.44% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  90.70% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.11: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 11 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      61.54% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  84.85% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
 
16.8.12: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 12 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil       0.00%   0.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      91.49%  97.73% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%     











16.8.13: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 13 m) 
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00%  60.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  50.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      85.71% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.14: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 14 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      88.00% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.8.15: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / ohne 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 15 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  66.67% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      81.82% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%     










16.9 Accuracy Report der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen 
krank/ ohne Stickstoffmangel“   
16.9.1: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 1 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      91.67% 100.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      96.77% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  96.36% 
Gesamtgenauigkeit  =     97.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.2: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 2 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  83.33% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  92.59% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      95.59% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     97.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.3: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von  3 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  75.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  85.71% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      96.39% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     97.00%     






16.9.4: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 4 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      70.83%  94.44% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  87.50% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.51%  91.67% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.5: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 5 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil       0.00%   0.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      66.67% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.92%  94.85% 
Gesamtgenauigkeit  =     94.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.6 Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 6 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil       0.00%   0.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.94%  95.88% 
Gesamtgenauigkeit  =     93.00%     












16.9.7: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 7 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      80.00%  80.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      87.50%  84.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      95.77%  97.14% 
Gesamtgenauigkeit  =     93.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.8: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 8 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      86.96%  86.96% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      75.00%  85.71% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      95.65%  94.29% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.9: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 9 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      70.83%  89.47% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  66.67% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      97.30%  92.31% 
Gesamtgenauigkeit  =     91.00%     











16.9.10: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
10 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      92.86%  92.86% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      66.67% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  86.67% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.11: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
11 m)  
 
Klasse  Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  50.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  81.82% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      93.94% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.12: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
12 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil       0.00%   0.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  97.78% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     












16.9.13: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
13 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  50.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      80.95% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.14: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
14 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil       0.00%   0.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      87.50%  95.45% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.9.15: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / ohne Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
15 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     80.00%     





16.10 Accuracy Report der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen 
gesund/ mit Stickstoffmangel“   
16.10.1: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 1 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 – 0.29 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.30 – 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 – 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 – 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 – 0.69 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.70 – 0.79 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.80 – 0.89 % Pixelanteil     100.00%  84.62% 
    0.90 – 1.00 % Pixelanteil      97.44% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     98.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.2: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 2 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      50.00%  50.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.96% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     98.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.3: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 3 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      50.00% 100.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      33.33% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  95.88% 
Gesamtgenauigkeit  =     96.00%     






16.10.4: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 4 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  50.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  77.78% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      96.74% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     97.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.5: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 5 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  95.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     95.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.6: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 6 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      85.71%  85.71% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  94.62% 
Gesamtgenauigkeit  =     94.00%     













16.10.7: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von  7 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      55.56%  71.43% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.86%  93.55% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.8: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 8 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil      28.57%  66.67% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      60.00%  75.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.86%  93.55% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.9: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 9 
m )  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil       0.00%   0.00% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      80.00%  80.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      96.34%  94.05% 
Gesamtgenauigkeit  =     91.00%     












16.10.10: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 10 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  90.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.11: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 11 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  90.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.12: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 12 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      97.83%  91.84% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%     












16.10.13: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 13 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      66.67% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  84.21% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.14: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 14 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  88.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.10.15: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen gesund / mit 
Stickstoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung 
von 15 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  84.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%     







16.11 Accuracy Report der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen 
krank / mit Stickstoffmangel“   
 
16.11.1: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 1 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 – 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 – 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 – 0.49 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.50 – 0.59 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.60 – 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 – 0.79 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.80 – 0.89 % Pixelanteil     100.00%  83.33% 
    0.90 – 1.00 % Pixelanteil      97.65% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     98.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.2: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 2 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil     100.00%  66.67% 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  60.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      96.74% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     97.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.3: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 3 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  97.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     97.00%     








16.11.4: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 4 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil     100.00% 100.00% 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil     100.00%  20.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      95.79% 100.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     96.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.5: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 5 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  94.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     94.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.6: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 6 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      33.33%  50.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      98.94%  94.90% 
Gesamtgenauigkeit  =     94.00%     















16.11.7: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 7 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      40.00%  66.67% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      97.78%  93.62% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.8: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 8 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      40.00%  40.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      96.77%  94.74% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.9: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 9 
m ) – 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      72.73%  66.67% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      96.51%  94.32% 
Gesamtgenauigkeit  =     91.00%     















16.11.10: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
10 m) 
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      33.33% 100.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  89.80% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.11: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
11 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil      85.19%  92.00% 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil      91.30%  84.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.12: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
12 m)  
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  88.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     












16.11.13: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
13 m) 
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  88.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.14: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
14 m) 
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  88.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%     
* Klassen stellen die Pixelanteile des Endmembers in % dar  
 
16.11.15: Klassifikationsgenauigkeit der Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen krank / mit Stick-
stoffmangel“  - Datengrundlage QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 (mit einer räumlichen Auflösung von 
15 m) 
 
Klasse* Herstellergenauigkeit  Nutzergenauigkeit  
    0.20 - 0.29 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.30 - 0.39 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.40 - 0.49 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.50 - 0.59 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.60 - 0.69 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.70 - 0.79 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.80 - 0.89 % Pixelanteil        ---   --- 
    0.90 - 1.00 % Pixelanteil     100.00%  84.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%     




16.12 Landschaftsstrukturmaße auf Grundlage der Maximum Likelihood 
Klassifikation  
16.12.1 Landschaftsebene  
Landschaftsstrukturmaße der Landschaftsebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikationen des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit ausgewählten räumlichen Auflösung zwischen 0,7 m und 30 m )  
 
räumliche Auflösung der
Datengrundlage in m NP TE AWMSI MNN PR CONTAG 
0,7 747 14372 4,25 2,8 6 49,82 
2,8 152 2154 3,76 2,5 6 41,11 
4 121 1336 3 1,9 6 38,01 
15 44 174 2,09 1,6 5 19,76 
20 28 101 1,96 1,6 5 17,44 
30 21 58 1,82 1,6 5 14,15 
 
16.12.2 Klassenebene  
16.12.2.1: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation 
des QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 0,7 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel 44,06 20 3387 2,88 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 12,14 30 1757 1,68 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel 14,36 128 4323 2,17 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,66 55 2353 1,51 
 
16.12.2.2: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 1 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  42,26 6 2338 2,66 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,82 26 1128 1,52 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  13,36 88 2494 1,86 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,25 55 1578 1,48 
 
16.12.2.3: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 2 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  41,99 5 1286 2,94 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,63 16 562 1,65 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  13,02 75 1416 2,69 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,2 45 664 1,42 
 
16.12.2.4: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 3 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  41,89 2 804 3,54 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,61 12 328 1,55 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  13,1 48 735 2,23 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,28 30 384 1,4 
 
 227
16.12.2.5: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 4 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  41,74 2 570 3,36 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,5 9 224 1,48 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  12,99 38 459 1,95 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,26 19 261 1,37 
 
16.12.2.6: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 5 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  42,33 2 423 3,19 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,72 6 186 1,53 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  13,37 29 301 1,62 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,08 14 202 1,49 
 
16.12.2.7: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 6 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  43,41 1 325 3,85 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  12,11 6 123 1,37 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  14,47 20 227 1,78 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,64 11 140 1,32 
 
16.12.2.8: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 7 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  41,68 2 291 3,14 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,56 4 98 1,38 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  12,47 13 165 1,72 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,47 8 116 1,37 
 
16.12.2.9: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des Quick-
Bird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 8 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  41,8 2 240 3,62 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,64 5 86 1,31 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  14,02 13 139 1,45 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 11,9 7 94 1,25 
 
16.12.2.10: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 9 m) 
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  42,14 1 215 3,87 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,2 4 72 1,35 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  13,04 13 111 1,34 







16.12.2.11: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 10 m) 
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  42,68 1 175 3,48 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  12,37 6 81 1,32 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  13,2 11 93 1,29 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12,58 6 72 1,35 
 
16.12.2.12: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 11 m) 
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  41,65 1 150 3,44 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,97 4 62 1,38 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  13,72 10 87 1,37 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 11,72 5 61 1,28 
 
16.12.2.13: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 12 m) 
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  41,37 1 136 3,44 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  12,5 5 51 1,27 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  12,8 8 71 1,34 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 11,9 4 55 1,28 
 
16.12.2.14: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 13 m) 
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  39,93 1 128 3,45 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,81 4 49 1,21 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  14,93 9 67 1,3 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 11,81 5 49 1,17 
 
16.12.2.15: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 14 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  42,68 1 97 3,07 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  12,2 4 43 1,18 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  11,79 8 47 1,15 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 11,79 3 48 1,46 
 
16.12.2.16: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 15 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  41,86 1 96 3,27 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  10,7 5 42 1,12 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  12,56 5 47 1,25 




16.12.2.17: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 20 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  44,63 1 66 2,93 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,57 3 27 1,24 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  14,05 5 29 1,19 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 13,22 4 28 1,18 
 
16.12.2.18: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation des 
QuickBird-2 Bildes vom 25.06.2002 mit einer räumlichen Auflösung von 30 m)  
 
Klasse %LAND NP TE AWMSI 
Weizen gesund / ohne Stickstoffmangel  44,44 2 39 2,74 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel  11,11 4 17 1,04 
Weizen gesund / mit Stickstoffmangel  9,26 3 14 1,05 












































16.13 Landschaftsstrukturmaße auf Grundlage der Subpixelklassifikation  
16.13.1 Landschaftsebene  
16.13.1.1: Landschaftsstrukturmaße der Landschaftsebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des End-
members „Weizen gesund / mit Stickstoffmangel“ auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit 
räumlichen Auflösungen zwischen 1 m und 15 m )   
 
Klasse Auflösung NP TE LSI AWMSI
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 1 312 745 15,1 2,62 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 2 290 678 14,61 2,4 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 3 261 626 14,28 2,2 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 4 243 292 13,25 2,02 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 5 124 109 9,21 1,79 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 6 107 103 8,74 1,62 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 7 63 60 6,88 1,48 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 8 66 65 7,09 1,5 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 9 71 65 7,51 1,43 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 10 55 45 6,49 1,27 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 11 35 27 5,29 1,35 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 12 40 31 5,87 1,29 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 13 39 24 5,53 1,09 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 14 21 14 3,97 1,12 
Weizen gesund / mit  Stickstoffmangel 15 24 14 4,37 1,16 
 
16.13.1.2: Landschaftsstrukturmaße der Landschaftsebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des End-
members „Weizen krank / ohne Stickstoffmangel“ auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit 
räumlichen Auflösungen zwischen 1 m und 15 m )   
 
Klasse Auflösung NP TE LSI AWMSI 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 1 563 1277 25,1 3,15 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 2 486 1183 21,6 2,85 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 3 406 1135 18,4 2,6 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 4 311 515 15,28 2,15 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 5 179 202 11,66 1,87 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 6 122 225 9,86 2,03 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 7 101 149 8,89 1,57 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 8 93 127 8,17 1,45 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 9 65 90 6,63 1,44 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 10 66 89 6,99 1,43 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 11 43 42 6,35 1,46 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 12 34 29 5,69 1,43 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 13 37 32 5,58 1,31 
Weizen krank / ohne Stickstoffmangel 14 25 25 4,58 1,32 













16.13.1.3: Landschaftsstrukturmaße der Landschaftsebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des End-
members „Weizen krank / mit  Stickstoffmangel“ auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit 
räumlichen Auflösungen zwischen 1 m und 15 m )   
 
Klasse Auflösung NP TE LSI AWMSI 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 1 530 848 15,14 2,78 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 2 419 735 14,5 2,65 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 3 334 627 13,84 2,3 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 4 246 272 13,01 2,18 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 5 67 104 7,37 2,05 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 6 61 69 6,51 1,85 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 7 57 63 6,75 1,83 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 8 47 62 6,16 1,68 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 9 42 53 5,91 1,53 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 10 40 43 5,53 1,36 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 11 18 33 4,39 1,62 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 12 14 13 3,32 1,32 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 13 20 17 4,03 1,32 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 14 14 10 3,52 1,24 
Weizen krank / mit  Stickstoffmangel 15 22 17 4,41 1,31 
 
16.13.2 Klassenebene  
 
16.13.2.1: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen 
gesund / mit Stickstoffmangel“ auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit räumlichen Auflösungen 






(Pixelanteile des Endmembers „Weizen ge-













1 20-30 17 11 9,21 2,1 
2 20-30 16 8 9,13 1,82 
3 20-30 15 7 8,54 1,42 
4 20-30 14 7 8,04 1,03 
5 20-30 10 4 7,63 1 
6 20-30 3 2 7,01 1 
7 20-30 1 2 5,64 1 
8 20-30 4 2 6,1 1,17 
9 20-30 4 4 5,41 1 
10 20-30 3 1 4,51 1 
11 20-30 3 1 4,92 1 
12 20-30 1 1 4,75 1 
13 20-30 0 0 0 0 
14 20-30 0 0 0 0 
15 20-30 0 0 0 0 
1 30-40 22 36 9,56 2,43 
2 30-40 20 30 8,99 2,15 
3 30-40 19 25 8,57 1,87 
4 30-40 18 23 8,22 1,01 
5 30-40 15 3 7,61 1 
6 30-40 4 0 6,97 1 
7 30-40 3 0 5,6 1 
8 30-40 9 9 5,87 1,01 
9 30-40 6 7 6,21 1,12 
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10 30-40 3 1 5,33 1 
11 30-40 1 0 4,48 1 
12 30-40 7 0 4,89 1 
13 30-40 4 1 4,75 1 
14 30-40 0 0 0 0 
15 30-40 5 3 3,94 1,02 
1 40-50 46 56 9,1 1,8 
2 40-50 43 51 8,92 1,45 
3 40-50 35 43 8,73 1,36 
4 40-50 31 35 8,36 1,12 
5 40-50 16 16 7,81 1 
6 40-50 12 10 7,14 1,16 
7 40-50 5 2 5,64 1 
8 40-50 7 4 5,77 1,02 
9 40-50 9 5 6,17 1 
10 40-50 3 3 5,38 1 
11 40-50 6 2 4,54 1 
12 40-50 1 0 4,89 1 
13 40-50 2 2 4,79 1 
14 40-50 3 2 3,47 1 
15 40-50 2 3 3,94 1 
1 50-60 25 49 8,87 1,2 
2 50-60 22 44 8,81 1,15 
3 50-60 20 41 8,53 1,12 
4 50-60 19 39 8,4 1,05 
5 50-60 11 17 7,82 1,02 
6 50-60 13 23 7,37 1,01 
7 50-60 5 6 5,72 1 
8 50-60 9 10 5,9 1 
9 50-60 5 2 6,1 1 
10 50-60 7 8 5,51 1 
11 50-60 5 5 4,63 1,02 
12 50-60 1 0 4,89 1 
13 50-60 6 5 4,89 1,02 
14 50-60 1 1 3,42 1 
15 50-60 4 5 4,02 1 
1 60-70 47 95 9,23 1,3 
2 60-70 43 84 9,04 1,2 
3 60-70 40 76 8,95 1,05 
4 60-70 38 72 8,77 1,01 
5 60-70 14 11 7,73 1,01 
6 60-70 11 22 7,35 1 
7 60-70 8 6 5,72 1 
8 60-70 9 9 5,87 1 
9 60-70 9 13 6,35 1,08 
10 60-70 8 8 5,51 1,01 
11 60-70 4 8 4,72 1,17 
12 60-70 10 13 5,3 1,08 
13 60-70 4 6 4,92 1,02 
14 60-70 2 3 3,51 1 
15 60-70 1 0 3,83 1 
1 70-80 48 96 9,76 1,4 
2 70-80 45 86 9,14 1,35 
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3 70-80 41 81 9,06 1,24 
4 70-80 37 78 8,84 1,19 
5 70-80 15 32 8,05 1,01 
6 70-80 18 31 7,5 1,01 
7 70-80 11 12 5,85 1 
8 70-80 7 16 6,03 1,1 
9 70-80 10 17 6,44 1,04 
10 70-80 10 16 5,72 1,01 
11 70-80 3 5 4,63 1 
12 70-80 4 7 5,11 1,17 
13 70-80 5 7 4,96 1 
14 70-80 3 1 3,42 1 
15 70-80 3 2 3,9 1 
1 80-90 54 156 9,83 1,38 
2 80-90 51 144 9,41 1,32 
3 80-90 48 136 8,97 1,27 
4 80-90 45 122 8,34 1,21 
5 80-90 20 49 8,31 1,02 
6 80-90 25 41 7,68 1,2 
7 80-90 15 40 6,45 1,29 
8 80-90 13 31 6,35 1,2 
9 80-90 14 37 6,88 1,16 
10 80-90 8 15 5,7 1,25 
11 80-90 6 13 4,87 1,02 
12 80-90 7 19 5,49 1,11 
13 80-90 7 11 5,09 1,21 
14 80-90 5 10 3,8 1,03 
15 80-90 3 4 3,98 1 
1 90-100 53 246 9,67 3,87 
2 90-100 49 231 9,25 3,64 
3 90-100 43 217 8,72 3,2 
4 90-100 41 208 8,31 3,03 
5 90-100 23 86 8,86 2,32 
6 90-100 21 77 8,29 2,1 
7 90-100 15 52 6,71 1,75 
8 90-100 12 51 6,79 1,89 
9 90-100 14 47 7,1 1,85 
10 90-100 12 35 6,23 1,53 
11 90-100 7 20 5,08 1,6 
12 90-100 7 22 5,59 1,63 
13 90-100 10 15 5,23 1,13 
14 90-100 7 11 3,85 1,21 













16.13.2.2: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen 
krank / ohne Stickstoffmangel“ auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit räumlichen Auflösungen 





(Pixelanteile des Endmembers „Weizen krank
/ ohne Stickstoffmangel“ in %  NP TE LSI AWMSI 
1 20-30 17 25 10,8 1,25 
2 20-30 14 20 10,45 1,14 
3 20-30 12 17 10,1 1,05 
4 20-30 11 11 9,95 1 
5 20-30 9 6 9,21 1,01 
6 20-30 6 8 6,9 1 
7 20-30 6 4 6,52 1 
8 20-30 5 1 5,97 1 
9 20-30 1 4 4,9 1 
10 20-30 3 2 5,09 1 
11 20-30 2 0 5,28 1 
12 20-30 4 2 4,88 1 
13 20-30 0 0 0 0 
14 20-30 0 0 0 0 
15 20-30 2 3 4,62 1 
1 30--40 39 48 10,47 1,4 
2 30--40 34 41 10,38 1,32 
3 30--40 28 33 10,24 1,21 
4 30--40 22 24 10,06 1,01 
5 30--40 14 25 9,45 1,01 
6 30--40 4 5 6,86 1 
7 30--40 1 2 6,49 1 
8 30--40 8 3 6,01 1 
9 30--40 1 0 4,82 1 
10 30--40 5 7 5,2 1 
11 30--40 3 0 5,28 1 
12 30--40 1 0 4,82 1 
13 30--40 0 0 0 0 
14 30--40 0 0 0 0 
15 30--40 4 2 4,69 1 
1 40-50 56 76 10,97 1,34 
2 40-50 48 67 10,84 1,28 
3 40-50 42 60 10,46 1,24 
4 40-50 37 51 10,29 1,15 
5 40-50 15 26 9,46 1,06 
6 40-50 16 15 7 1 
7 40-50 6 6 6,56 1,12 
8 40-50 12 17 6,25 1,06 
9 40-50 5 7 4,96 1 
10 40-50 4 8 5,22 1 
11 40-50 3 1 5,31 1 
12 40-50 1 1 4,85 1 
13 40-50 0 0 0 0 
14 40-50 0 0 0 0 
15 40-50 3 1 4,66 1 
1 50-60 72 88 11,46 1,5 
2 50-60 64 75 10,83 1,24 
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3 50-60 53 66 10,57 1,15 
4 50-60 41 56 10,34 1,07 
5 50-60 18 26 9,46 1,01 
6 50-60 13 27 7,16 1,06 
7 50-60 8 9 6,6 1 
8 50-60 10 14 6,2 1,11 
9 50-60 10 18 5,18 1,01 
10 50-60 12 14 5,35 1 
11 50-60 3 3 5,36 1 
12 50-60 1 0 4,82 1 
13 50-60 5 4 4,75 1 
14 50-60 1 1 3,69 1 
15 50-60 4 6 4,71 1 
1 60-70 94 126 12,01 1,49 
2 60-70 83 113 11,48 1,32 
3 60-70 67 102 10,86 1,22 
4 60-70 54 98 10,7 1,1 
5 60-70 19 25 9,45 1,08 
6 60-70 12 22 7,09 1,06 
7 60-70 8 19 6,77 1,09 
8 60-70 12 24 6,38 1,12 
9 60-70 9 12 5,06 1,09 
10 60-70 7 13 5,33 1,11 
11 60-70 3 3 5,36 1 
12 60-70 5 12 5,18 1,14 
13 60-70 3 3 4,72 1 
14 60-70 4 8 3,95 1 
15 60-70 2 3 4,62 1 
1 70-80 87 236 13,6 2,4 
2 70-80 74 222 13,25 2,1 
3 70-80 65 216 12,84 2,01 
4 70-80 45 208 12,64 1,97 
5 70-80 35 55 9,83 1,17 
6 70-80 19 52 7,5 1,28 
7 70-80 25 67 7,55 1,26 
8 70-80 13 69 7,16 1,6 
9 70-80 12 44 5,7 1,41 
10 70-80 11 35 5,81 1,42 
11 70-80 9 24 5,89 1,21 
12 70-80 8 10 5,12 1,09 
13 70-80 3 10 4,93 1,21 
14 70-80 3 3 3,76 1 
15 70-80 9 15 4,99 1,26 
1 80-90 101 342 13,97 2,6 
2 80-90 86 321 13,84 2,43 
3 80-90 68 314 13,56 2,25 
4 80-90 51 295 13,39 1,97 
5 80-90 35 96 10,34 1,38 
6 80-90 24 170 9,11 2,42 
7 80-90 21 91 7,94 1,63 
8 80-90 19 58 6,97 1,2 
9 80-90 13 36 5,54 1,07 
10 80-90 14 43 5,99 1,12 
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11 80-90 7 29 6,02 1,37 
12 80-90 6 17 5,33 1,23 
13 80-90 8 17 5,13 1,15 
14 80-90 11 20 4,4 1,14 
15 80-90 8 24 5,27 1,21 
1 90-100 97 336 14,2 3,8 
2 90-100 83 324 13,85 3,47 
3 90-100 71 327 13,54 3,12 
4 90-100 50 287 13,32 2,87 
5 90-100 34 145 10,95 2,54 
6 90-100 28 151 8,85 2,28 
7 90-100 26 100 8,09 1,8 
8 90-100 14 68 7,14 1,72 
9 90-100 14 59 6 1,67 
10 90-100 10 56 6,27 1,85 
11 90-100 13 24 5,89 1,74 
12 90-100 8 16 5,3 1,72 
13 90-100 11 27 5,43 1,51 
14 90-100 6 18 4,32 1,58 
15 90-100 13 24 5,27 1,25 
 
16.13.2.3: Landschaftsstrukturmaße der Klassenebene (Datengrundlage Subpixelklassifikation des Endmembers „Weizen 
krank / mit Stickstoffmangel“ auf der Grundlage der resampleten QuickBird-2 Daten mit räumlichen Auflösungen zwi-




(Pixelanteile des Endmembers „Weizen krank/ 
mit Stickstoffmangel“ in %  NP TE LSI AWMSI 
1 20-30 27 21 7,01 1,25 
2 20-30 24 18 6,79 1,1 
3 20-30 21 14 6,54 1,05 
4 20-30 19 8 6,29 1,01 
5 20-30 4 4 5,54 1 
6 20-30 6 0 5,31 1,12 
7 20-30 4 0 5,4 1 
8 20-30 2 1 4,66 1 
9 20-30 2 2 4,56 1,28 
10 20-30 2 0 4,33 1 
11 20-30 0 0 0 0 
12 20-30 0 0 0 0 
13 20-30 0 0 0 0 
14 20-30 0 0 0 0 
15 20-30 3 3 3,87 1,09 
1 30--40 54 32 7,62 1,24 
2 30--40 46 28 7,1 1,16 
3 30--40 37 19 6,82 1,04 
4 30--40 32 12 6,33 1 
5 30--40 4 14 5,72 1 
6 30--40 4 1 5,33 1 
7 30--40 5 0 5,4 1 
8 30--40 6 0 4,63 1 
9 30--40 2 2 4,56 1 
10 30--40 5 2 4,39 1 
11 30--40 1 1 3,25 1 
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12 30--40 0 0 0 0 
13 30--40 1 0 3,39 1 
14 30--40 0 0 0 0 
15 30--40 1 0 3,75 1 
1 40-50 87 89 7,14 1,32 
2 40-50 64 67 7,01 1,28 
3 40-50 51 53 6,89 1,16 
4 40-50 43 44 6,66 1,11 
5 40-50 4 6 5,57 1 
6 40-50 9 10 5,48 1,2 
7 40-50 10 3 5,47 1 
8 40-50 5 11 4,9 1,03 
9 40-50 5 3 4,58 1 
10 40-50 9 5 4,47 1,08 
11 40-50 0 0 0 0 
12 40-50 1 0 2,81 1 
13 40-50 2 2 3,47 1 
14 40-50 0 0 0 0 
15 40-50 2 2 3,83 1 
1 50-60 69 91 7,89 1,5 
2 50-60 56 73 7,41 1,48 
3 50-60 39 58 6,82 1,46 
4 50-60 29 44 6,66 1,42 
5 50-60 8 14 5,72 1,09 
6 50-60 6 2 5,34 1,02 
7 50-60 2 3 5,47 1 
8 50-60 4 5 4,75 1 
9 50-60 10 11 4,8 1,04 
10 50-60 5 7 4,53 1,14 
11 50-60 2 0 3,21 1 
12 50-60 4 5 3,01 1 
13 50-60 5 5 3,58 1 
14 50-60 4 4 3,26 1 
15 50-60 2 3 3,87 1 
1 60-70 71 85 7,47 1,4 
2 60-70 52 67 6,94 1,35 
3 60-70 44 56 6,81 1,2 
4 60-70 33 44 6,66 1 
5 60-70 8 20 5,83 1,09 
6 60-70 4 5 5,4 1,02 
7 60-70 11 23 5,9 1,01 
8 60-70 6 6 4,78 1,12 
9 60-70 2 4 4,61 1 
10 60-70 3 6 4,5 1,03 
11 60-70 3 2 3,29 1 
12 60-70 0 0 0 0 
13 60-70 0 0 0 0 
14 60-70 1 0 3,09 1 
15 60-70 5 5 3,94 1 
1 70-80 83 103 6,95 1,21 
2 70-80 63 96 6,73 1,15 
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3 70-80 51 84 6,51 1,1 
4 70-80 35 78 6,01 1,06 
5 70-80 16 29 5,99 1,01 
6 70-80 9 15 5,57 1 
7 70-80 9 12 5,66 1 
8 70-80 7 16 5,03 1,02 
9 70-80 8 14 4,88 1,09 
10 70-80 9 20 4,89 1,08 
11 70-80 2 8 3,5 1 
12 70-80 3 2 2,89 1 
13 70-80 6 6 3,62 1 
14 70-80 2 1 3,13 1 
15 70-80 5 5 3,94 1 
1 80-90 76 167 7,34 1,4 
2 80-90 63 143 7,11 1,25 
3 80-90 52 127 6,83 1,15 
4 80-90 31 114 6,38 1,14 
5 80-90 13 27 5,96 1 
6 80-90 17 42 6,04 1,09 
7 80-90 10 31 6,07 1,13 
8 80-90 12 31 5,39 1,14 
9 80-90 8 26 5,19 1,34 
10 80-90 3 12 4,67 1,26 
11 80-90 5 27 4,18 1,57 
12 80-90 3 8 3,12 1 
13 80-90 3 5 3,58 1,03 
14 80-90 3 6 3,34 1,27 
15 80-90 1 1 3,79 1 
1 90-100 63 260 8,13 3,97 
2 90-100 51 243 7,81 3,46 
3 90-100 39 216 7,46 3,38 
4 90-100 24 200 7,27 3,18 
5 90-100 10 94 7,19 2,55 
6 90-100 6 63 6,41 2,21 
7 90-100 6 54 6,56 2,39 
8 90-100 5 54 5,96 2,27 
9 90-100 5 44 5,67 1,98 
10 90-100 4 34 5,28 1,66 
11 90-100 5 28 4,21 1,86 
12 90-100 3 11 3,24 1,44 
13 90-100 3 16 4 1,53 
14 90-100 4 9 3,47 1,31 






16.14  Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsergebnisse der 
Zuckerrübenfläche-1  
Maximum Likelihood Klassifikation der Zuckerrübenfläche-1: (Datengrundlage originales CIR-Luftbild vom 
15.08.2001 (räumliche Auflösung: 0, 7 m) und auf räumliche Auflösungen zwischen 1 m und 30 m räumli-
cher Auflösung gereasmpletes CIR-Luftbild vom 15.08.2001) 
 
0,7 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 13 1 14 
Vitale Zuckerrüben 3 83 86 
Summe 16 84 100 
1 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 15 0 15 
Vitale Zuckerrüben 6 79 85 
Summe 21 79 100 
2 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben  
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 11 0 11 
Vitale Zuckerrüben 7 82 89 
Summe 18 82 100 
3 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 11 0 11 
Vitale Zuckerrüben 7 82 89 
Summe 18 82 100 
4 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 5 0 5 
Vitale Zuckerrüben 7 88 95 
Summe 12 88 100 
5 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 8 0 8 
Vitale Zuckerrüben 9 83 92 
Summe 17 83 100 
6 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 11 0 11 
Vitale Zuckerrüben 12 77 89 
Summe 23 77 100 
7 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 9 0 9 
Vitale Zuckerrüben 13 78 91 
Summe 22 78 100 
8 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 4 0 4 
Vitale Zuckerrüben 13 83 96 
Summe 17 83 100 
9 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 7 0 7 
Vitale Zuckerrüben 8 35 43 
Summe 15 35 50 
10 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 5 0 5 
Vitale Zuckerrüben 9 36 45 
Summe 14 36 50 
11 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 8 0 8 
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Vitale Zuckerrüben 9 33 42 
Summe 17 33 50 
12 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 4 0 4 
Vitale Zuckerrüben 10 36 46 
Summe 14 36 50 
13 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 4 0 4 
Vitale Zuckerrüben 6 15 21 
Summe 10 15 25 
14 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 1 0 1 
Vitale Zuckerrüben 6 18 24 
Summe 7 18 25 
15 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 2 0 2 
Vitale Zuckerrüben 5 18 23 
Summe 7 18 50 
20 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 4 0 4 
Vitale Zuckerrüben 7 14 21 
Summe 11 14 25 
30 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 2 0 2 
Vitale Zuckerrüben 8 15 23 
































16.15  Errormatrix zur Beurteilung der Klassifikationsergebnisse der 
Zuckerrübenfläche-2  
 
Maximum Likelihood Klassifikation der Zuckerrübenfläche-2: (Datengrundlage originales CIR-Luftbild vom 
15.08.2001 (räumliche Auflösung: 0, 7 m) und auf räumliche Auflösungen zwischen 1 m und 30 m räumli-
cher Auflösung gereasmpletes CIR-Luftbild vom 15.08.2001) 
 
 
0,7 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 8 1 9 
Vitale Zuckerrüben 4 87 91 
Summe 12 88 100 
1 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 8 2 10 
Vitale Zuckerrüben 3 87 90 
Summe 11 89 100 
2 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 8 2 10 
Vitale Zuckerrüben 4 86 90 
Summe 12 88 100 
3 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 7 0 7 
Vitale Zuckerrüben 7 86 93 
Summe 14 86 100 
4 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 6 0 6 
Vitale Zuckerrüben 8 86 94 
Summe 14 86 100 
5 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 10 0 10 
Vitale Zuckerrüben 10 80 90 
Summe 20 80 100 
6 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 8 0 8 
Vitale Zuckerrüben 12 80 92 
Summe 20 80 100 
7 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 4 0 4 
Vitale Zuckerrüben 13 83 96 
Summe 17 83 100 
8 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 11 0 11 
Vitale Zuckerrüben 14 75 89 
Summe 25 75 100 
9 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 3 0 3 
Vitale Zuckerrüben 8 39 47 
Summe 11 39 50 
10 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
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Zuckerrüben mit Nematodenbefall 6 0 6 
Vitale Zuckerrüben 9 35 44 
Summe 15 35 50 
11 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 4 0 4 
Vitale Zuckerrüben 10 36 46 
Summe 14 36 50 
12 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 2 1 3 
Vitale Zuckerrüben 10 37 47 
Summe 12 38 50 
13 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 1 0 1 
Vitale Zuckerrüben 6 18 24 
Summe 7 18 25 
14 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 0 0 0 
Vitale Zuckerrüben 6 19 25 
Summe 6 19 25 
15 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 5 1 6 
Vitale Zuckerrüben 5 14 19 
Summe 10 15 25 
20 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 0 0 0 
Vitale Zuckerrüben 7 18 25 
Summe 7 18 25 
30 m Zuckerrüben mit Nematodenbefall Vitale Zuckerrüben Summe 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 0 0 0 
Vitale Zuckerrüben 11 14 25 




















16.16  Accuracy Report der Klassifikationsergebnisse der   
  Zuckerrübenfläche-1 
0,7 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall81.25% 92.86% 
Vitale Zuckerrüben 98.81% 96.51% 
Gesamtgenauigkeit  =     96.00%   
1 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall71.43% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 92.94% 
Gesamtgenauigkeit  =     94.00%   
2 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall61.11% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 92.13% 
Gesamtgenauigkeit  =     93.00%   
3 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall61.11% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 92.13% 
Gesamtgenauigkeit  =     93.00%   
4 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall41.67% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 92.63% 
Gesamtgenauigkeit  =     93.00%   
5 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall47.06% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 90.22% 
Gesamtgenauigkeit  =     91.00%   
6 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall47.83% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 86.52% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%   
7 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall40.91% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 85.71% 
Gesamtgenauigkeit  =     87.00%   
8 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall17.65% 75.00% 
Vitale Zuckerrüben 98.80% 85.42% 
Gesamtgenauigkeit  =     85.00%   
9 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall46.67% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 81.40% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%   
10 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall35.71% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 80.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     82.00%   
11 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall47.06% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 78.57% 
Gesamtgenauigkeit  =     82.00%   
12 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
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Zuckerrüben mit Nematodenbefall28.57% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 78.26% 
Gesamtgenauigkeit  =     80.00%   
13 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall40.00% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 71.43% 
Gesamtgenauigkeit  =     76.00%   
14 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall14.29% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 75.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     76.00%   
15 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall14.29% 50.00% 
Vitale Zuckerrüben 94.44% 73.91% 
Gesamtgenauigkeit  =     72.00%   
20 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall36.36% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 66.67% 
Gesamtgenauigkeit  =     72.00%   
30 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit
Zuckerrüben mit Nematodenbefall10.00% 50.00% 
Vitale Zuckerrüben 93.33% 60.87% 
Gesamtgenauigkeit  =     60.00%   
 
16.17  Accuracy Report der Klassifikationsergebnisse der   
  Zuckerrübenfläche-2  
 
0,7 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 66.67% 88.89% 
Vitale Zuckerrüben 98.86% 95.60% 
Gesamtgenauigkeit  =     95.00%   
1 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 72.73% 80.00% 
Vitale Zuckerrüben 97.75% 96.67% 
Gesamtgenauigkeit  =     95.00%   
2 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 66.67% 80.00% 
Vitale Zuckerrüben 97.73% 95.56% 
Gesamtgenauigkeit  =     94.00%   
3m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 50.00% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 92.47% 
Gesamtgenauigkeit  =     93.00%   
4 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 42.86% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 91.49% 
Gesamtgenauigkeit  =     92.00%   
5 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 50.00% 100.00% 
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Vitale Zuckerrüben 100.00% 88.89% 
Gesamtgenauigkeit  =     90.00%   
6 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 40.00% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 86.96% 
Gesamtgenauigkeit  =     88.00%   
7 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 23.53% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 86.46% 
Gesamtgenauigkeit  =     87.00%   
8 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 44.00% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 84.27% 
Gesamtgenauigkeit  =     86.00%   
9 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 27.27% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 82.98% 
Gesamtgenauigkeit  =     84.00%   
10 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 40.00% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 79.55% 
Gesamtgenauigkeit  =     82.00%   
11 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 28.57% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 78.26% 
Gesamtgenauigkeit  =     80.00%   
12 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 16.67% 66.67% 
Vitale Zuckerrüben 97.37% 78.72% 
Gesamtgenauigkeit  =     78.00%   
13 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 14.29% 100.00% 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 75.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     76.00%   
14 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall --- --- 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 76.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     76.00%   
15 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall 50.00% 83.33% 
Vitale Zuckerrüben 93.33% 73.68% 
Gesamtgenauigkeit  =     76.00%   
20 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall --- --- 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 72.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     72.00%   
30 m Herstellergenauigkeit Nutzergenauigkeit 
Zuckerrüben mit Nematodenbefall --- --- 
Vitale Zuckerrüben 100.00% 56.00% 
Gesamtgenauigkeit  =     56.00%   
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16.18  Landschaftsstrukturmaße der Zuckerrübenflächen-1 & Zucker-
rübenflächen-2  
 
16.18.1: Veränderung der Pland-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifika-






räumliche Auflösung %LAND %LAND 
1 11,96 11,96 
2 12,26 11,92 
3 12,29 12,02 
4 12,53 12,43 
5 12,64 11,88 
6 12,42 11,65 
7 12,5 12,23 
8 11,9 12,91 
9 11,92 11,85 
10 12,71 11,83 
11 12,59 11,19 
12 13,64 11,16 
13 14,43 12,75 
14 12,43 11,76 
15 14,3 13,47 
 
 
16.18.2: Veränderung der NP-Werte  der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikati-






räumliche Auflösung NP NP 
1 467 350 
2 222 194 
3 141 121 
4 96 67 
5 68 49 
6 47 41 
7 48 32 
8 28 24 
9 29 17 
10 26 22 
11 23 16 
12 17 16 
13 20 13 
14 18 14 











16.18.3: Veränderung der TE-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikation 






räumliche Auflösung TE TE 
1 11538 7362 
2 4672 2933 
3 2618 1536 
4 1666 955 
5 1174 610 
6 876 441 
7 719 341 
8 437 279 
9 448 195 
10 387 183 
11 321 137 
12 269 125 
13 280 103 
14 218 108 
15 203 89 
 
16.18.4: Veränderung der AWMSI-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifi-






räumliche Auflösung AWMSI AWMSI 
1 7,98 3,85 
2 7,54 4,17 
3 6,01 2,85 
4 6,09 3,9 
5 5 2,84 
6 4,71 2,38 
7 4,34 1,98 
8 3,33 3 
9 4,07 2,31 
10 3,96 1,84 
11 3,2 1,72 
12 3,53 1,56 
13 4,07 1,57 
14 3,15 1,56 
















16.18.6: Veränderung der LSI-Werte der Klassenebene (Datengrundlage Maximum Likelihood Klassifikati-






räumliche Auflösung LSI LSI 
1 8,56 8,56 
2 7,17 7,11 
3 6,27 5,89 
4 5,52 5,14 
5 5,03 4,4 
6 4,63 3,98 
7 4,47 3,73 
8 3,55 3,56 
9 3,89 3,1 
10 3,8 3,18 
11 3,57 2,88 
12 3,39 2,86 
13 3,63 2,71 
14 3,27 2,85 
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